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Resumo

A estimativa de esforço em projetos ágeis de software continua sendo um desafio

persistente na indústria, especialmente quando se utilizam artefatos textuais como

User Stories para prever os Story Points. Esta tese investiga o uso de técnicas de

Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizagem de Máquina (AM) na

previsão de esforço, considerando as descrições textuais das User Stories como

a principal fonte de informação. Inicialmente, uma revisão sistemática da literatura

identificou técnicas predominantes, como Term Frequency – Inverse Document Fre-

quency (TF-IDF) combinado com Support Vector Machine (SVM), e destacou lacu-

nas relacionadas ao uso de atributos de legibilidade, sentimento e subjetividade,

bem como à aplicação de Large Language Models (LLMs) nessa tarefa. A pesquisa

propôs três abordagens principais: (i) o Neo Legibility Effort Model, que utiliza atrib-

utos extraídos automaticamente do texto da User Story para prever o esforço; (ii) o

Neo User Story Tutor, uma aplicação baseada em LLMs para sugerir melhorias na

escrita das User Stories, visando a maior precisão nas estimativas; e (iii) o Neo LLM

Predictor, que utiliza LLMs para estimar diretamente os Story Points com diferentes

estratégias (few-shot, zero-shot e fine-tuning). Para suportar os experimentos, foi

construído o NeoDataset, um novo conjunto de dados coletado a partir de projetos

reais hospedados no GitLab. Os modelos propostos foram avaliados com métricas,

como o Mean Absolute Error (MAE), e comparados com baselines consagrados

na literatura. Os resultados demonstraram que tanto os atributos de legibilidade

quanto os LLMs podem contribuir significativamente para a melhoria das estimati-

vas de esforço em ambientes ágeis. A tese apresenta evidências de que é possível

aumentar a acurácia das estimativas por meio da combinação de análise textual e

aprendizado de máquina, além de destacar a relevância de aspectos linguísticos na

qualidade das User Stories.
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Abstract

Effort estimation in agile software projects remains a persistent challenge in the in-

dustry, especially when using textual artifacts such as User Stories to predict Story

Points. This thesis investigates the use of Natural Language Processing (NLP) and

Machine Learning (ML) techniques in effort prediction, considering the textual de-

scription of User Stories as the main source of information. Initially, a systematic lit-

erature review identified prevalent techniques for the said estimation, such as Term

Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF) combined with Support Vector

Machine (SVM), and highlighted gaps related to the use of readability, sentiment,

and subjectivity attributes, as well as the sacant of application of Large-Scale Lan-

guage Models (LLMs) for this task. The research proposed and evaluated three

main approaches: (i) the Neo Legibility Effort Model, which uses attributes auto-

matically extracted from User Story text to predict effort; (ii) the Neo User Story

Tutor, an LLM-based application that suggests improvements in User Story writing

to improve estimation accuracy; and (iii) the Neo LLM Predictor, which uses LLMs

to directly estimate Story Points using different strategies (few-shot, zero-shot, and

fine-tuning). To support the experiments a new dataset collected from real projects

hosted on GitLab, was built (aka NeoDataset). The proposed models were evalu-

ated using metrics such as MAE and compared with established baselines in the

literature. The results demonstrated that both readability attributes and LLMs can

significantly contribute to improving effort estimates in agile environments. The the-

sis presents evidence that it is possible to increase estimate accuracy through the

combination of textual analysis and machine learning, in addition to highlighting the

relevance of linguistic aspects in the quality of User Stories.
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Capítulo 1

Introdução

O valor de uma formação universitária não reside no aprendizado de muitos fatos, mas no

treinamento da mente para conceber coisas novas.

Albert Einstein

1.1 Contexto e motivação

Estimar a duração de projetos de software é um processo desafiador. O Stan-

dish Group International publica a cada dois anos um relatório que confirma essa

dificuldade [139]. Esse relatório, chamado de CHAOS Report, consolida a taxa de

sucesso de mais de 50 mil projetos de tamanhos, empresas e segmentos diferentes

e apresenta esses dados na forma de quadros e tabelas. Outro relatório da mesma

empresa, mais focado em uma análise textual subjetiva, é o CHAOS Manifesto.

Nesse último relatório, metade dos projetos foram classificados em relação ao

atributo SITUAÇÃO, como desafiadores [112, 138]. A SITUAÇÃO, no CHAOS Re-

port, é um atributo do tipo qualitativo policotômico e pode assumir um dos três va-

lores: SUCESSO, DESAFIADOR ou FALHOU. Esse campo SITUAÇÃO é um proxy

derivado de três outros indicadores: OnTime, OnBudget e OnTarget. Por exemplo:

se o projeto foi resolvido em um prazo estimado razoável (OnTime), razoavelmente

dentro do orçamento (OnBudget) e com grande parte do escopo planejado (OnTar-

get), seu atributo situação será classificado como SUCESSO.

1



1.1 Contexto e motivação 2

Na tabela 1.1 são apresentados os dados do CHAOS Report de 2011 a 2015

e do ano de 2021 1. Analisando esses dados, nota-se que a maioria dos projetos

teve uma SITUAÇÃO diferente de SUCESSO; portanto, não alcançou o término no

prazo, custo e escopo definidos em seu planejamento. No entanto, é necessário

ter cuidado ao generalizar a partir do resumo dos dados deste relatório, pois cada

projeto é único por definição [109]; além disso, o conceito de SUCESSO usado no

relatório pode ter interpretações diferentes entre as partes interessadas.

Tabela 1.1: Taxa de sucesso dos projetos.

SITUAÇÃO 2011 2012 2013 2014 2015 2021

SUCESSO 39% 37% 41% 36% 36% 31%
DESAFIADOR 39% 46% 40% 47% 45% 50%

FALHOU 22% 17% 19% 17% 19% 19%

Concomitantemente à taxa de relativo fracasso dos projetos, pesquisas rela-

cionadas a estimativas de software aumentaram consideravelmente desde 2011

(ano do primeiro CHAOS Report), conforme os dados fornecidos pela empresa

Wizdom.AI (figura 1.1) [171]. Essa empresa monitora continuamente bilhões de

dados sobre o ecossistema de pesquisas científicas. Os dados são oriundos de

mais de 110 milhões de publicações dos principais centros de pesquisa internaci-

onais [171]. Verifica-se (figura 1.1) uma tendência de crescimento de artigos que

contêm o termo software development effort estimation nas palavras-chave ao longo

do tempo [171]; isso sinaliza que o interesse da indústria e de pesquisadores no

tema vem crescendo continuamente.

Apesar do interesse do mercado e dos pesquisadores no tema da estimativa de

esforço de software, alguns gerentes acreditam que estimar o esforço de software

é um problema complexo e sem solução [161]. Porém, mesmo com a descrença

de alguns profissionais e, por outro lado, com evidências empíricas de sua taxa de

acerto, as estimativas ainda são utilizadas estrategicamente nas organizações. Um

exemplo do seu uso é na definição de valores contratuais do governo brasileiro, que

utiliza uma estimativa de tamanho funcional, o Ponto de Função, como referência

1Estes são os anos do relatório disponibilizados gratuitamente na internet. Para ter acesso aos
outros anos, é necessário pagar uma taxa ou ser afiliado a organização Standish Group International
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Figura 1.1: Artigos com software development effort estimation em suas palavras
chave.

para medir e remunerar contratos públicos de desenvolvimento e manutenção de

sistemas [86]. Essa medida funcional utiliza os requisitos existentes em várias fa-

ses do projeto como base para o cálculo do esforço, sendo classificada como uma

técnica do tipo algorítmica para estimar o tamanho do software [141].

Outra medida de tamanho funcional, além do Ponto de Função, é o Story Point

, utilizado em projetos que adotam práticas ágeis (Agile). Essas práticas ágeis vêm

sendo utilizadas cada vez mais por empresas que desenvolvem projetos de soft-

ware. Elas podem fornecer flexibilidade na entrega de produtos por meio de várias

iterações com valor agregado [26]. Para um projeto de software ser aderente às

práticas ágeis, a equipe deve seguir os princípios encontrados no manifesto ágil [2].

Seu foco é em entregas de valor e estimativas que utilizam uma documentação

mínima, porém suficiente.

Paralelamente, Modelos de linguagem de larga escala (em inglês, Large Lan-

guage Models - LLMs) surgiram como ferramentas promissoras para lidar com

tarefas complexas de processamento de linguagem natural [115]. Modelos pré-

treinados, como BERT e GPT, demonstraram capacidade de compreender nuances

semânticas em texto e transferir esse conhecimento para diversas tarefas específi-
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cas através de Fine-Tuning [85].

1.2 Problema

Nos times que utilizam práticas ágeis, uma estimativa de tamanho funcional bas-

tante utilizada é o Story Point (apesar de existirem outras, como dias ideais [26]).

Ele é calculado a partir da análise da User Story [164]. User Stories são textos

em linguagem natural que definem o escopo do que será construído e são elabo-

rados pela equipe junto com o patrocinador, além de serem registrados em cartões

ou em algum software apropriado [124]. A estimativa precisa do Story Point é um

elemento-chave para o sucesso do projeto no desenvolvimento ágil de software; no

entanto, a estimativa manual apresenta limitações, como subjetividade e inconsis-

tência [88]. Para o cálculo do Story Point de uma User Story, algumas técnicas

podem ser utilizadas, entre elas, planning poker, opinião de especialistas e, mais

recentemente, a aprendizagem de máquina (AM) [141].

A AM é uma subárea de inteligência artificial (IA). Em uma definição mais for-

mal, é a capacidade de aumentar o desempenho na realização de alguma tarefa

por meio da experiência [87]. Além disso, a AM está relacionada à construção de

modelos preditivos e a estudos na área de processamento de linguagem natural.

O uso da AM na estimativa de esforço é uma técnica que tem ganhado desta-

que tanto em estudos quanto nas empresas [32]. Em AM, um modelo preditivo é um

software que pode prever valores, sendo treinado com dados históricos. No domí-

nio da engenharia de software e da estimativa de esforço, vários pesquisadores já

propuseram diversos modelos preditivos [23, 130, 111, 1], definindo qual algoritmo

preditivo ou técnica de pré-processamento com desempenho superior deve ser utili-

zado em diferentes situações de estimativa de esforço (por exemplo, características

do software, equipe, etc.). Porém, seus resultados ainda não são conclusivos [150],

o que sugere um problema de instabilidade na conclusão [83], que é quando vá-

rios pesquisadores chegam a conclusões diferentes para um mesmo problema, em

parte por causa de mudanças nos dados utilizados ou na própria metodologia utili-

zada.
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Uma dessas abordagens de modelos preditivos, que estabeleceu um baseline

para estimativa de esforço, é chamada de TFIDF-SE 2 de Porru et al. [111]. Eles

utilizaram term frequency–inverse document frequency (TF-IDF) para representar

o texto da User Story e para o algoritmo preditor a Máquina de Vetores de Suporte

(em inglês, Support Vector Machine, sigla SVM) como algoritmo preditivo.

Quando se utiliza texto como atributo preditor, como no caso da estimativa de

esforço a partir do texto da User Story, é preciso representar esse texto quantita-

tivamente de alguma forma. No caso do preditor TFIDF-SE, de Porru et al. [111],

foi utilizada a técnica TF-IDF; porém, existem outras técnicas que carregam mais

contexto nessa representação.

Essas técnicas de representação de texto variam desde métodos mais simples,

como Bag-of-Words (BoW) e TF-IDF, que contam a frequência das palavras sem

considerar seu contexto, até abordagens mais sofisticadas, como N-grams, que

capturam sequências de palavras. As técnicas mais avançadas, como Word Em-

beddings (ex: Word2Vec) e Embeddings Contextuais (ex: BERT), representam pa-

lavras como vetores em espaços de baixa dimensão, onde a proximidade dos ve-

tores indica similaridade semântica, permitindo que os modelos compreendam o

significado e o contexto das palavras de forma muito mais rica. A escolha da téc-

nica mais adequada depende da complexidade da tarefa e dos recursos disponíveis.

Veja na Figura 1.2 uma evolução sequencial das técnicas.

Figura 1.2: Algumas técnicas de representação de texto

Outro modelo de estimativa de esforço proposto foi o DEEP-SE, de Choetkierti-

kul et al. [23], que utilizou redes neurais recorrentes (RNNs), especificamente long

short-term memory (LSTM) e recurrent highway network e comparou sua aborda-

gem com o TFIDF-SE de Porru et al. [111]. No estudo em questão, concluiu-se que

o DEEP-SE obteve aparente sucesso em relação à abordagem anterior escolhida

como baseline (o TFIDF-SE).
2SE, no TFIDF-SE é a sigla para Software Effort
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Porém, algum tempo depois, Tawosi et al. [150] reproduziram os experimentos

de Porru et al. [111] e Choetkiertikul et al. [23] e chegaram à conclusão de que o

modelo DEEP-SE não supera o preditor TFIDF-SE. Ou seja, o TF-IDF-SE de Porru

et al. [111] ainda é um baseline a ser superado.

1.3 Lacuna

Conforme mencionado, existem algumas técnicas para representação de texto

para uso nos preditores de estimativa de esforço que utilizam o texto da User Story

como atributo preditor do esforço. Algumas dessas técnicas são o TF-IDF e Em-

beddings Contextuais [23, 111].

Porém, existem técnicas de extração de atributos quantitativos do texto que são

mais rápidas e menos onerosas, que também podem ser utilizadas. Alguns des-

ses atributos quantitativos que podem ser extraídos do texto são os indicadores de

legibilidade do texto [53], além do sentimento e da subjetividade. Estes atributos

podem ser extraídos e utilizados na predição.

Esses atributos de legibilidade (em inglês, readability ) já foram utilizados para

prever a capacidade de entrega de equipes que desenvolvem projetos de software

em outro estudo do mesmo criador do DEEP-SE [22], especificamente o atributo

Complexity of description, que foi extraído do índice de legibilidade Gunning Fog.

Além disso, a legibilidade vem sendo utilizada em outros domínios com resulta-

dos promissores, tais como seu uso na contabilidade para prever características de

demonstrativos contábeis [44].

A utilização de modelos de Linguagem em Grande Escala (Large Language Mo-

dels - LLMs) para a estimativa de esforço no desenvolvimento de software também

apresenta uma lacuna a ser explorada. Investigar o uso de LLMs para essa tarefa

preditiva pode revelar abordagens mais robustas, automáticas e contextualmente

sensíveis, ampliando as possibilidades de apoio à tomada de decisão em proces-

sos ágeis de software, especificamente na estimativa de esforço.

Portanto, dadas as questões de pesquisa da seção anterior e este contexto,

as lacunas que oferecem oportunidades de pesquisa para abordar as questões de
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pesquisa de interesse identificadas nesta tese são:

Lacuna 1: A literatura revisada indica que, ainda não foi validado o uso dos atri-

butos: legibilidade, sentimento e subjetividade para prever a estimativa de esforço

em Story Points a partir das User Stories.

Lacuna 2: Aparentemente, Large Language Models podem ser utilizados como

preditores de estimativa de esforço em Story Points e para sugerir recomendações

no texto da User Story.

1.4 Hipótese

Diante do exposto, apresentam-se as hipóteses:

Hipótese 1: É possível estimar (com precisão comparável ou maior do que

os baselines - citados anteriormente) os Story Points a partir do texto das User

Stories, extraindo os atributos: legibilidade, subjetividade e sentimento do texto da

User Story.

Hipótese 2: É possível melhorar o texto das User Stories com recomendações

oriundas de Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLM).

Hipótese 3: É possível prever a estimativa em Story Points com Large Language

Models (com precisão comparável ou maior que os baselines).

1.5 Problemas e Objetivos da Pesquisa

1.5.1 Problema de Negócio

A estimativa de esforço em projetos de software é reconhecida como um desa-

fio da engenharia de software contemporânea. Relatórios como o CHAOS Report

evidenciam que mais da metade dos projetos de software são entregues fora do

prazo ou com custos superiores aos planejados, o que impacta diretamente a sus-

tentabilidade financeira e operacional das organizações. Mesmo com a adoção

de metodologias ágeis, que buscam maior adaptabilidade e entrega contínua de

valor, a estimativa manual de Story Points permanece fortemente dependente do
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julgamento humano, conduzindo a resultados inconsistentes e subjetivos. Essa im-

precisão afeta o planejamento das sprints, a precificação de contratos e a alocação

de recursos, ocasionando prejuízos e retrabalho nas equipes de desenvolvimento.

1.5.2 Problema Técnico e Científico

Do ponto de vista técnico, o problema central reside na dificuldade de construir

modelos preditivos confiáveis e generalizáveis para estimar o esforço (em Story

Points) a partir do texto das User Stories. De fato, este é um problema técnico antigo

e continuado tendo sido apontado, inclusive, como o mais crítico, em survey com

praticantes Scrum, conforme resultados de Andrade [7]. Embora existam modelos

tradicionais baseados em TF-IDF e Support Vector Machine (como o TFIDF-SE de

Porru et al. [111]) e abordagens com redes neurais recorrentes (como o DEEP-SE

de Choetkiertikul et al. [23]), seus resultados são inconsistentes [150] e dependem

fortemente do conjunto de dados e do contexto do projeto. Persistem ainda lacunas

técnicas relacionadas a:

• O uso limitado de atributos linguísticos na representação quantitativa das User

Stories;

• A escassa exploração de LLMs como preditores de esforço ou como agentes

de melhoria textual;

• A instabilidade dos resultados entre estudos que reproduzem os mesmos ex-

perimentos indica a necessidade de novos conjuntos de dados e de modelos

mais robustos e interpretáveis.

Diante desse cenário, o desafio científico consiste em investigar e validar mé-

todos - dentre eles os de aprendizagem de máquina e LLMs, capazes de reduzir

o erro de previsão de Story Points, explorando atributos linguísticos e semânticos

extraídos automaticamente do texto da User Story.

1.5.3 Objetivo Geral

Investigar, desenvolver e avaliar modelos preditivos baseados em Aprendizagem

de Máquina e Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) para estimar Story
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Points a partir do texto em linguagem natural das User Stories, de modo a reduzir a

subjetividade e aumentar a precisão das estimativas de esforço em projetos ágeis.

1.5.4 Objetivos Específicos

• Propor um modelo preditivo que utilize atributos linguísticos — legibilidade,

sentimento e subjetividade — extraídos automaticamente do texto da User

Story, comparando seu desempenho com baselines reconhecidos na litera-

tura (TFIDF-SE e média dos Story Points).

• Desenvolver uma aplicação de suporte, baseada em LLMs, para recomendar

melhorias textuais nas User Stories, visando aumentar a clareza e reduzir a

ambiguidade das descrições.

• Avaliar o uso de LLMs como preditores diretos de Story Points, utilizando es-

tratégias few-shot, zero-shot e Fine-Tuning e comparando os resultados com

modelos tradicionais de aprendizado de máquina.

• Construir e disponibilizar um novo conjunto de dados extraído de projetos reais

do GitLab, garantindo diversidade e representatividade para os experimentos.

• Comparar os modelos propostos quanto a métricas de desempenho (MAE),

interpretabilidade e aplicabilidade prática no contexto de equipes ágeis.

• Minimizar o problema de instabilidade dos resultados, utilizando múltiplos con-

junto de dados e replicações experimentais, fortalecendo a validade externa

dos achados.

Veja na Tabela 1.2 um resumo da relação entre problema de negócio e técnico

e os objetivos da pesquisa.

1.6 Questões de pesquisa

As questões de pesquisa que orientam esta Tese são:

• QP 1: Qual é o estado da arte para prever Story Points a partir do texto das

User Stories? Esta QP1 será respondida com a revisão sistemática (Apên-

dice C).



1.6 Questões de pesquisa 10

Tabela 1.2: Relação entre problemas e objetivos da pesquisa.

Dimensão Descrição Correspondência

Problema de
Negócio

Estimativas imprecisas em pro-
jetos ágeis prejudicam custo e
prazo.

Justifica a relevância prática
da pesquisa

Problema Téc-
nico e Cientí-
fico

Modelos atuais não exploram
atributos linguísticos nem LLMs
de forma robusta.

Explora a lacuna científica e
tecnológica.

Objetivo Geral Investigar e propor modelos de
ML e LLM para prever Story Po-
ints com base no texto.

Direciona o propósito central
da tese.

Objetivos Es-
pecíficos

Implementação, avaliação e va-
lidação experimental.

Estrutura as etapas metodoló-
gicas.

• QP 2: Como melhorar o texto das User Stories para que possam ser usadas

em estimativas de Story Points para redução de erro? Respondida com o uso

de LLMs (Capítulo 6).

• QP 3: Qual técnica pode ser utilizada para uma estimativa que supere os

baselines identificados (menor erro) para prever Story Points a partir do texto

das User Stories? Respondida com o uso de legibilidade (Capítulo 7) e ajuste-

fino de LLM (Capítulo 8).

Para endereçar a questão QP 1, foram mapeadas as principais técnicas utiliza-

das por outros pesquisadores no tema, identificando os baselines para compara-

ção e avaliando as principais soluções. Nas questões seguintes (QP 2 e QP 3),

esta pesquisa de doutorado avaliou a recomendação de melhoria do texto da User

Story, a efetividade do modelo preditor sugerido baseado na extração dos atributos

e no preditor com LLM. Para organizar o tratamento das QP 1, QP 2 e QP 3, cada

uma delas foi decomposta em subquestões, como segue.

• QP 1: Qual é o estado da arte para prever Story Points a partir do texto das

User Stories?

– QP 1.1: Quais são as técnicas de PLN e AM utilizadas na estimativa de

esforço de desenvolvimento de software?

∗ A motivação para criar e responder a esta QP 1.1 foi identificar quais

são as técnicas aplicadas nos modelos preditivos de estimativa de
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esforço, a fim de encontrar lacunas e oportunidades de avanço.

– QP 1.2: Quais são os artefatos textuais utilizados na estimativa?

∗ A motivação foi entender quais são os artefatos textuais mais uti-

lizados para formular uma abordagem, utilizando como entrada os

artefatos textuais mais comuns.

– QP 1.3: Quais são as métricas utilizadas para avaliação de avaliação

utilizadas?

∗ A motivação foi identificar as métricas mais adequadas e compará-

veis utilizadas nesse domínio para utilizá-las no método de constru-

ção do modelo preditivo.

• QP 2: Como melhorar o texto das User Stories para que possam ser utilizadas

em estimativas de Story Points para redução de erro?

– QP 2.1: É possível melhorar a estimativa recomendando mudanças no

texto da User Story?

∗ A motivação foi melhorar a estimativa em Story Point, recomendando

uma melhoria de texto da User Story com o ChatGPT.

• QP 3: Qual técnica pode ser utilizada para uma estimativa que supere os

baselines identificados para prever Story Points a partir do texto das User

Stories?

– QP 3.1: Quão bem o modelo com extração de atributos performa em

comparação com os baselines?

∗ A motivação foi avaliar a efetividade do modelo comparando-o com

uma técnica simples, a média dos valores dos Story Points.

– QP 3.3: O modelo com LLM tem menor erro em comparação com os

baselines?

∗ A motivação foi avaliar a efetividade do modelo comparando-o com

os baselines. A motivação foi avaliar se há melhoria com o uso de

LLM na estimativa.
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1.7 Metodologia

O objetivo da Tese é explicativo e experimental [120], pois deseja-se entender

a relação de causa e efeito entre o texto da User Story e seu respectivo número

de Story Points. Quanto à natureza, trata-se de uma pesquisa aplicada, e quanto à

análise dos resultados, é quantitativa (figura 1.7).

Metodologia

Explicativo Básico Quantitativo

Em relação aos procedimentos, de forma geral, foram realizados os seguintes

passos: uma revisão da literatura; reprodução de experimentos de outros pesquisa-

dores; construção dos experimentos a partir das hipóteses; por fim, avaliação com

as métricas mais adequadas (figura 1.7).

Revisão
da

literatura

Repro-
dução

de
experi-
mentos

Arquite-
tura da
solução

Avalia-
ção com
questio-
nários e
métricas

Em detalhes, os procedimentos realizados foram:

• Uma revisão da literatura em periódicos relacionados ao tema;

• Reproduções dos experimentos de outros pesquisadores: Scott and Pfahl

[130], Choetkiertikul et al. [23], Porru et al. [111], Tawosi et al. [150];

• Coletas de dados de projetos de software com seus respectivos User Stories

e Story Points oriundos do repositório on-line do GitLab [48]. Para isso, foi

construída uma aplicação em Python. O conjunto de dados assim coletados
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chama-se NeoDataset ;

• Implementação de um modelo preditivo (chamado Neo Legibility Effort Model)

com Python e com o suporte da biblioteca scikit-learn, utilizando o fluxo de

aprendizagem de máquina do Google [50].

• Avaliação comparativa do Neo Legibility Effort Model contra dois baselines,

a média dos Story Points e o TFIDF-SE. Para a métrica de comparação, foi

utilizado o Erro Médio Absoluto;

• Construção de uma aplicação web chamada Neo User Story Tutor , com um

módulo de recomendação das User Stories que utiliza os Large Language

Models.

• Avaliação do Neo User Story Tutor com um questionário apoiado em dois

métodos de avaliação: AttrakDiff e o Technology Acceptancce Model.

• Construção de um modelo preditivo de previsão de Story Points Neo LLM

predictor que utiliza o Large Language Models.

• Avaliação do Neo LLM predictor utilizando as técnicas few-shot e zero-shot.

1.8 Contribuições

As principais contribuições da tese incluem o desenvolvimento e a avaliação de

três experimentos para a estimativa de esforço e a melhoria da qualidade das User

Stories em contextos ágeis. Um deles, o Neo User Story Tutor, mostrou potencial

para recomendar ajustes no texto das User Stories com base em métricas linguísti-

cas, auxiliando os desenvolvedores na escrita mais clara e objetiva. O Neo Legibility

Effort Model demonstrou que atributos de legibilidade e complexidade textual po-

dem ser utilizados para prever o esforço com consistência. Já o Neo LLM Predictor,

com modelos LLM via fine-tuning, alcançou desempenho competitivo e erros redu-

zidos na previsão de Story Points, contribuindo como ferramenta complementar a

métodos tradicionais, como o planning poker.

Foram publicados 5 estudos derivados da tese em conferências e periódicos,

os quais estão disponíveis no Apêndice [95], [94], [96], [97] e [29]. Além disso,

resultados parciais dos estudos publicados já foram utilizados em pesquisas por
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outros pesquisadores, conforme a lista a seguir.

• Zou et al. [175] utilizaram o NeoDataset como fonte de dados brutos a partir

da qual um novo conjunto de dados foi construído, por meio de um método de

construção semiautomático. O NeoDataset foi escolhido devido à sua oportu-

nidade (timeliness) e ao fato de que seus dados são extraídos diretamente dos

painéis de problemas (issue boards) do GitLab, garantindo forte consistência

e estrito alinhamento com cenários do mundo real. Os dados brutos extraídos

foram pré-processados, removendo registros com informações insuficientes e

User Stories com 10 ou menos palavras de contexto. Depois, alguns atributos

foram extraídos do texto, tais como: Metas (goals); Atores (actors); Impactos

(impacts); Entregáveis (deliverables); User Stories; e informações correspon-

dentes ao contexto do projeto.

• Moon et al. [88] empregaram o NeoDataset na construção e validação de

modelos preditivos de estimativa de esforço; Eles compararam e analisaram

o desempenho da previsão de SP com base em recursos de PLN e modelos

de AM. Os resultados indicaram que previsões com um modelo ensemble

(média entre XGBoost, LightGBM e CatBoost) combinando incorporações TF-

IDF e SBERT obtiveram um melhor desempenho (ou seja, menor erro em

comparação com os seus baselines).

• Kulyabin et al. [74] utilizaram o NeoDataset como ponto de comparação e

motivação para a criação de um novo conjunto de dados. NeoDataset não

foi usado diretamente para as tarefas de PLN e AM, mas sim como ponto

de comparação e motivação para a criação do novo conjunto de dados pelos

autores.

Esses trabalhos reforçam a relevância e a aplicabilidade dos artefatos produzi-

dos na Tese, tanto no avanço de soluções de PLN e aprendizado de máquina para

engenharia de software quanto na criação de pesquisas futuras.
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1.9 Estrutura da Tese

O capítulo 2 apresenta alguns conceitos relacionados à Tese. O capítulo 3 dis-

cute trabalhos relacionados. O capítulo 4 apresenta a metodologia e detalhes de

suas etapas. O capítulo 5 apresenta o conjunto de dados produzido. Os capítulos

6, 7 e 8 respondem às seguintes questões (QP 2 e QP 3). O capítulo 6 apresenta a

User Story Tutor para estimar e recomendar melhorias na User Story. O capítulo 7

apresenta o modelo preditivo Effort Model e os resultados comparativos com os

dois baselines selecionados. O capítulo 8 descreve a avaliação do Neo LLM predi-

tor na previsão da estimativa de esforço em comparação com os baselines few-shot

e zero-shot. Por fim, o capítulo 9 encerra com as conclusões, discute as limitações

encontradas e sugere trabalhos futuros.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Podemos ver apenas uma curta distância à frente, mas pode-se ver muito que precisa ser

feito.

Alan Turing

2.1 Resumo

O objetivo deste capítulo é apresentar os conceitos necessários para o enten-

dimento das outras partes do estudo. Ele apresenta os principais fundamentos te-

óricos que sustentam a pesquisa, abrangendo áreas interdisciplinares como Enge-

nharia de Software, Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de

Máquina. São discutidos os conceitos centrais de estimativas de esforço em ambi-

entes ágeis, com ênfase no uso de Story Points e User Stories. No campo de PLN,

detalham-se técnicas de pré-processamento, vetorização textual (como TF-IDF e

word embeddings), análise de sentimentos e legibilidade. Também são exploradas

abordagens de aprendizado supervisionado e não supervisionado aplicadas à pre-

visão de esforço, além da utilização de Modelos de Linguagem em Grande Escala

(LLMs) e suas estratégias de inferência (zero-shot, few-shot e fine-tuning).

16
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2.2 User Stories

Em 1993, o engenheiro de software Jeff Sutherland criou um processo de de-

senvolvimento chamado SCRUM [142]. Jeff trabalhava na empresa Easel Corpora-

tion e aplicou o SCRUM no projeto mais crítico dessa organização, obtendo bons

resultados [124]. Em meados de 2001, ele, Ken Schwaber, Kent Beck e outros 16

pesquisadores discutiram as dificuldades no processo de desenvolvimento tradicio-

nal. No final deste encontro, eles elaboraram o manifesto ágil [13]. Esse manifesto

deu início ao movimento ágil, do qual o SCRUM faz parte.

O SCRUM é um método ágil baseado em ciclos de tempo fixo, chamados de

sprints. Em uma sprint, o time trabalha para atingir objetivos bem definidos. Esses

objetivos são registrados em uma lista de coisas a fazer que é constantemente

atualizada e re-priorizada, chamada Product Backlog [142].

A característica do SCRUM é o foco em entregas rápidas com alto valor agre-

gado em curtos períodos, lidando com as mudanças o mais rápido possível [39].

Esta abordagem tem mostrado resultados e tem sido utilizada em gerenciamento

de projetos [110], tanto na indústria [158, 122] quanto no governo [84]. Vide Fi-

gura 2.1.

Figura 2.1: SCRUM Framework

As User Stories são peças centrais no registro de requisitos em equipes que

usam o SCRUM. Essa narrativa deve ser concisa e descrever a funcionalidade de-

sejada por um usuário em um sistema [27]. Elas podem ser descritas em diferentes
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níveis de granularidade, desde funcionalidades abrangentes até detalhes específi-

cos da interface. Também podem ser estruturadas de diversas maneiras, porém,

uma estrutura formal comumente utilizada é a de Cohn [27]:

Como tipo de usuário (quem), eu quero funcionalidade (o que), para

que benefício (porque).

Ela é composta por três elementos principais:

• Quem: O tipo de usuário que necessita da funcionalidade.

• O que: A funcionalidade específica que o usuário precisa.

• Porque: A razão pela qual o usuário precisa da funcionalidade e os benefícios

que ela trará.

A empresa Mountain Goat Software fornece 200 exemplos de User Stories que

podem ser utilizados para treinamentos ou estudos. Essas User Stories foram es-

critas durante a construção do site da Scrum Alliance entre 2003 e 2004. Elas estão

disponíveis para download em formato PDF [136]. A Tabela 2.1 apresenta alguns

exemplos desse conjunto de dados.

Tabela 2.1: Exemplos de User Stories do site Mountain Goat Software.

Descrição

Como membro do site, quero descrever-me na minha própria página de uma forma
semiestruturada para que os outros possam aprender sobre mim. Ou seja, posso
preencher campos predefinidos, mas também ter espaço para um ou dois campos
de texto livre. (Seria bom deixar esse texto livre ser Markdown ou similar para
permitir alguma formatação simples.)

Como membro do site, posso preencher uma inscrição para me tornar um Certified
Scrum Practitioner para que eu possa ganhar essa designação. [Nota: Certified
Scrum Practitioner foi o nome inicial do que ficou conhecido como Certified Scrum
Professional.]

Como Practitioner, quero que minha página de perfil inclua detalhes adicionais
sobre mim (ou seja, algumas das respostas à minha inscrição no Practitioner) para
que eu possa mostrar minha experiência.

Outros conjuntos de dados com User Stories podem ser encontrados no site

Mendeley Data. Esse site é um repositório que armazena vários conjuntos de dados

disponíveis para pesquisa. Um dos conjuntos de dados existentes neste repositório
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consolida User Stories de 22 projetos [30]. A Tabela 2.2 apresenta um exemplo de

User Stories deste conjunto de dados.

Tabela 2.2: Outro Conjunto de dados com várias User Stories ddo Mendeley Data.

Descrição

Como designer de interface do usuário, desejo reprojetar a página Recursos para
que ela corresponda aos novos estilos de design do Broker.

Como um designer de interface do usuário, quero relatar às agências sobre testes
de usuários, para que eles estejam cientes de suas contribuições para tornar o
Broker uma UX melhor.

Como designer de interface do usuário, quero passar para a rodada 2 de edições
de página de destino DABS ou FABS, para que eu possa obter aprovações da
liderança.

2.3 GitLab

A maioria das equipes que utilizam User Stories também utilizam ferramentas

de software para gerenciar o projeto e, principalmente, para manter um registro de

suas User Stories [63]. Ao analisar os dados registrados por essas ferramentas,

pode-se extrair informações para diversas pesquisas de engenharia de software,

incluindo pesquisas sobre como melhorá-las [64].

O GitLab [48] é uma das ferramentas de gerenciamento utilizadas por equipes

ágeis para registrar User Stories [25]. Ela permite que os engenheiros de software

automatizem muitas ações durante o ciclo de desenvolvimento, incluindo registrar

e alterar User Stories [36]. No GitLab [48], a User Story é registrada como um

Issue, e para cada User Story são armazenadas diversas informações, como o

título, a descrição e sua estimativa em Story Points. Outra ferramenta utilizada com

funcionalidades semelhantes é o Jira da empresa Atlassian [9].

Esses dados vêm sendo utilizados em diversas pesquisas relacionadas a pro-

blemas em engenharia de software, tais como, atribuição de User Stories [80], me-

lhoria da descrição de User Stories [19], planejamento da Sprint [22], análise de

sentimento de desenvolvedores que escrevem as User Stories [103, 104, 165], es-

timativa de esforço de User Stories [111, 135, 37, 23, 150] e priorização de User
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Stories [47, 58, 162].

O GitLab [48] (em 2023) está localizado no canto superior direito do quadrante

Gartner como uma ferramenta líder em DevOps (Figura 2.2). Os líderes do Qua-

drante Mágico das Plataformas de DevOps de 2023 influenciam a direção do es-

paço de DevOps com sua liderança de pensamento e serviços. Eles representam

plataformas funcionalmente ricas com vários recursos e suportam o software du-

rante todo o ciclo de vida de desenvolvimento.

Figura 2.2: Quadrante mágico Gartner - GitLab

2.4 Índices de Legibilidade

Os índices de Legibilidade, também chamados de índices de leiturabilidade, de

apreensibilidade ou, ainda, de facilidade de leitura, são métricas desenvolvidas para

avaliar o grau de dificuldade de leitura de um texto [5]. Nada mais são do que alguns

valores numéricos extraídos do texto, conhecidos como índices de legibilidade, os
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quais são utilizados para avaliar a facilidade de leitura dos textos.

Eles têm sido utilizados na detecção de notícias falsas e spams [24]. Além disso,

esses textos podem ser interpretados como um indicador numérico que revela quão

fácil é para outras pessoas lerem um determinado texto [38]. Geralmente, o cálculo

desses índices leva em consideração informações básicas extraídas do texto, como

a quantidade de palavras, caracteres, sentenças, sílabas e listas de palavras com-

plexas. além disso, considera-se o comprimento das frases e a complexidade das

palavras.

Esses índices de legibilidade têm sido utilizados por educadores desde 1920

para aprimorar a qualidade do ensino e a compreensão dos alunos. Em 1980, já

eram conhecidas 200 fórmulas de cálculo [38]. Esses índices já foram criticados por

pesquisadores que apontam suas limitações [72]. Contudo, experimentos empíricos

confirmaram a relação entre esses índices e a legibilidade do texto [14].

Cita-se como prova de conceito um software que utiliza estes índices para fa-

cilitar a escrita de parágrafos em português: o software ALT [89]. Os autores con-

verteram todas as fórmulas, quando necessário, para a língua portuguesa e dispo-

nibilizaram o software para uso gratuito [82]. O ALT já foi utilizado em pelo menos

33 outros trabalhos acadêmicos. A seguir, são apresentadas algumas imagens do

resultado da análise de um determinado parágrafo pelo software ALT (Figura 2.3,

Figura 2.4 e Figura 2.5).

Figura 2.3: Métricas apresentadas para determinado texto utilizando o ALT.

Outro software utilizado é o Farfalla. Ele apresenta os índices com um com-

ponente visual do tipo velocímetro, que fornece a mesma informação, mas com

três fundos diferentes, um para cada nível: elementar, médio e superior [79]. Uma
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Figura 2.4: Dados extraídos do texto exibidos pelo ALT.

Figura 2.5: Resultado Geral a partir de determinado texto exibido pelo ALT.

imagem do resultado é apresentada na Figura 2.6.

Figura 2.6: Análise textual do software farfalla.

A seguir, são descritos alguns dos índices de legibilidade, a saber: Gunning Fog,
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Flesh Reading Ease, Coleman Liau Index, Linsear Write Formula, Dale–Chall rea-

dability formula, Automated readability index, além de Subjetividade e Polaridade.

2.4.1 Gunning Fog

O Índice Gunning Fog [54] é um dos mais citados em pesquisas cientificas re-

lacionadas a facilidade de leitura do texto [14]. Ele serve para resumir um texto,

incorporando nessa informação numérica a dificuldade de leitura do mesmo [14].

Em outras palavras, trata-se de um número atribuído a um determinado texto que

considera, em sua fórmula, a quantidade de palavras, a quantidade de frases e uma

lista de palavras complexas.

O Gunning Fog foi criado por Robert Gunning em 1954. De acordo com a teoria

em que se baseia, uma maior porcentagem de palavras complexas torna a leitura

do texto mais difícil. Portanto, quanto maior o índice, menor será a legibilidade do

texto. O algoritmo e o método de cálculo estão bem documentados [53]. O índice

é calculado somando o comprimento médio da frase (a quantidade de palavras

dividida pela quantidade de sentenças) à porcentagem de palavras complexas (a

quantidade de palavras complexas dividida pela quantidade total de palavras) e

multiplicando-se essa soma por 0,4. Como indicado na fórmula apresentada na

Equação 2.1.

0.4 ×
[(

𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑎𝑠

)
+ 100 ×

(
𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥𝑎𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

)]
(2.1)

Este índice mede a complexidade de um texto com base na dificuldade de suas

palavras e na estrutura das sentenças. Uma parte essencial do cálculo envolve a

identificação de palavras complexas (a definição de palavra complexa é discutida

na seção 2.4.2) que são utilizadas para estimar o esforço de leitura do texto.

A Tabela 2.3 apresenta as faixas do índice Gunning Fog Index, sua interpreta-

ção semântica e o nível de escolaridade formal estimado para a plena compreensão

do texto. Esse índice expressa diretamente o número aproximado de anos de es-

tudo exigidos, considerando o comprimento das frases e a proporção de palavras

complexas.
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Tabela 2.3: Faixas do índice Gunning Fog Index e respectivas interpretações

Valor GFI Classificação Interpretação semântica Escolaridade típica
6–8 Muito fácil Texto simples, com frases curtas e vocabulário

cotidiano.
Ensino Fundamental I

9–12 Fácil Texto claro e acessível ao público geral. Ensino Fundamental II
13–16 Moderado Estrutura frasal mais densa e vocabulário elabo-

rado.
Ensino Médio

17–18 Difícil Texto com alta densidade léxica e termos técni-
cos frequentes.

Graduação

19–22 Muito difícil Texto acadêmico complexo, com sentenças lon-
gas e palavras especializadas.

Pós-graduação (mes-
trado)

≥ 23 Extremamente difícil Texto altamente técnico e conceitualmente
denso, típico de produção científica avançada.

Pós-graduação (douto-
rado / pesquisadores)

Por exemplo, quando um texto apresenta um valor de Gunning Fog Index igual a

23,3, isso indica que são necessários, em média, cerca de 23 anos de escolaridade

formal para sua plena compreensão. Semanticamente, esse resultado caracteriza

um texto extremamente difícil, típico de artigos científicos avançados, teses e outros

documentos acadêmicos voltados a leitores especialistas.

Assim como outros índices o Gunning Fog Index não está associado a uma área

específica do conhecimento, mas à complexidade linguística do texto, estimada a

partir do comprimento médio das frases e da proporção de palavras consideradas

complexas.

2.4.2 Palavras complexas

As métricas discutidas nesta seção utilizam diferentes abordagens para avaliar

a complexidade das palavras. Os Índices Coleman-Liau utilizam o comprimento

médio das palavras, em termos do número de letras, para a análise linguística [5].

Os testes de Flesch-Kincaid utilizam o critério da quantidade de sílabas presentes

em cada palavra. Há também métricas que utilizam as frequências das palavras

no uso cotidiano para inferir suas complexidades: quanto menos frequente, mais

complexa [5].

Uma definição para “palavra complexa”, segundo Gross and Sadowski [53], utili-

zada no cálculo do Gunning Fog, é que uma palavra complexa é aquela que possui

um número significativo de sílabas e que não é de uso comum.

• Possui três ou mais sílabas, com exceção de:

– Palavras próprias (nomes de pessoas, lugares, etc.);
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– Palavras compostas, como porta-retrato;

– Verbos com sufixos comuns em inglês (-ed, -es, -ing);

– Palavras familiares e de uso comum, mesmo que longas (por exemplo,

important, yesterday ).

A seguir, são apresentados alguns exemplos de Palavras Complexas em Inglês.

Essas palavras são comumente classificadas como complexas no cálculo do Gun-

ning Fog Index.

Tabela 2.4: Exemplos de palavras complexas em inglês

Categoria Exemplos

Acadêmicas approximately, significant, methodology, interpretation
Técnicas configuration, implementation, transformation, verification
Abstratas assumption, evaluation, perception, consideration
Políticas e jurídicas administration, legislation, constitution, regulation
Gerais longas opportunity, information, environment, development

Quando aplicado ao português, o conceito é mantido: considera-se complexa a

palavra com três ou mais sílabas que não seja:

• Palavra de uso muito comum (como agora, então, porque);

• Palavra composta ou com sufixo verbal (como falando, correndo).

A Tabela 2.5 apresenta uma amostra de dez palavras complexas que são comu-

mente encontradas em textos acadêmicos e técnicos.

Tabela 2.5: Amostra de palavras complexas em português

# Palavra

1 metodologia
2 implementação
3 responsabilidade
4 regulamentação
5 aproximadamente
6 interdisciplinaridade
7 transformação
8 consideração
9 compatibilidade
10 interpretação
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2.4.3 Flesch Reading Ease

Um índice de legibilidade de texto é o Flesch Reading Ease, conforme indicado

em Textstat [154]. Quanto menor o valor, mais difícil será a leitura do texto. A

Equação 2.2 apresenta o cálculo. Este é um dos testes mais antigos e mais utili-

zados, e depende apenas de dois fatores: Quanto maior o comprimento médio da

frase (quantidade de palavras dividido pela quantidade de sentenças), mais difícil

se torna a leitura do texto. Quanto maior o número médio de sílabas de uma pala-

vra, mais difícil se torna a leitura do texto. Quanto maior a pontuação, maior será a

legibilidade do texto.

206.835 − 1.015 ×
(
𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑎𝑠

)
− 84.6 ×

(
𝑞𝑡𝑑 𝑠𝑖𝑙𝑎𝑏𝑎𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

)
(2.2)

A Tabela 2.6 apresenta a faixa completa do índice Flesch Reading Ease em

português, com a classificação qualitativa, interpretação semântica e o nível de

escolaridade típico associado a cada intervalo.

Tabela 2.6: Faixas do índice Flesch Reading Ease e respectivas interpretações

Pontuação
Flesch

Classificação Interpretação semântica Escolaridade típica

90–100 Muito fácil Texto extremamente simples, com frases
curtas e palavras comuns.

4a série do Ensino Fundamental

80–89 Fácil Fácil de ler; adequado ao público geral. 5a–6a série
70–79 Relativamente

fácil
Leitura confortável para a maioria das pes-
soas.

7a série

60–69 Padrão / Nor-
mal

Complexidade moderada; típico de jornais. 8a–9a série

50–59 Um pouco difícil Vocabulário mais elaborado; exige maior
atenção do leitor.

Ensino Médio

30–49 Difícil Estruturas densas e termos complexos;
leitura acadêmica inicial.

Nível superior (graduação)

0–29 Muito difícil Texto bastante complexo; típico de artigos
acadêmicos avançados.

Pós-graduação (mestrado/dou-
torado)

< 0 Extremamente
difícil

Texto altamente técnico e denso, com lé-
xico sofisticado e frases muito longas.

Especialistas e pesquisadores

Por exemplo, quando a pontuação do Flesch Reading Ease é muito baixa, como

no caso de um valor igual a 3,9, o texto situa-se na faixa de 0–29 pontos. Nessa

situação, a classificação é muito difícil, indicando que apenas leitores com nível de

pós-graduação tendem a compreender o texto com fluência. Trata-se de textos com

alta complexidade linguística, vocabulário sofisticado e estruturas frasais densas,

típicos de artigos acadêmicos avançados.

Ressalta-se que o índice não está associado a uma área específica do conheci-
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mento (por exemplo, Computação, Direito ou Medicina), mas sim ao nível de esco-

laridade e à experiência do leitor com textos complexos.

2.4.4 Coleman Liau Index

Outro índice de legibilidade de texto é o Coleman Liau Index [154]. Este utiliza a

Equação 2.3. Onde L representa a média do número de letras a cada 100 palavras,

e S representa a média de sentenças a cada 100 palavras.

𝐶𝐿𝐼 = 0.0588 × 𝐿 − 0.296 × 𝑆 − 15.8 (2.3)

A Tabela 2.7 apresenta as faixas do índice Coleman–Liau Index, sua interpreta-

ção semântica e o nível de escolaridade típico associado. Diferentemente de outros

índices de legibilidade, o Coleman–Liau baseia-se no comprimento médio das pa-

lavras (em número de caracteres) e no comprimento médio das sentenças, não

considerando sílabas.

Tabela 2.7: Faixas do índice Coleman–Liau Index e respectivas interpretações

Valor CLI Classificação Interpretação semântica Escolaridade típica
1–4 Muito básico Texto extremamente simples, com palavras curtas e

frases diretas.
Ensino Fundamental I

5–6 Básico Texto claro, com baixa complexidade lexical e sintá-
tica.

Ensino Fundamental II
(inicial)

7–8 Intermediário Estrutura textual moderada, adequada a leitores em
consolidação.

Ensino Fundamental II
(final)

9–10 Padrão Complexidade linguística típica de textos informati-
vos.

Ensino Médio

11–12 Avançado Vocabulário mais elaborado e sentenças mais lon-
gas.

Graduação

≥ 13 Muito avançado Texto denso, com léxico sofisticado e alta complexi-
dade sintática.

Pós-graduação

Por exemplo, quando um texto apresenta um valor de Coleman–Liau Index igual

a 10,4, isso indica que o texto exige, aproximadamente, o equivalente ao final do

Ensino Médio ou início da graduação para sua compreensão. Semanticamente,

trata-se de um texto de complexidade padrão a avançada, caracterizado por pala-

vras mais longas e sentenças com maior densidade informacional.

O Coleman-Liau Index, assim como outros índices, não se associa a uma área

específica do conhecimento, mas reflete exclusivamente a complexidade linguística

do texto, estimada a partir do comprimento médio das palavras e das sentenças.
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2.4.5 Automated readability index

Outro índice de legibilidade de texto é o Automated readability index a partir da

Equação 2.4, conforme [154].

4.71 ×
(
𝑞𝑡𝑑 𝑐𝑎𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

)
+ 0.5 ×

(
𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑎𝑠

)
− 21.43 (2.4)

A Tabela 2.8 apresenta as faixas do Automated Readability Index (ARI), sua

interpretação semântica e o nível de escolaridade típico associado. O ARI estima a

legibilidade do texto com base no comprimento médio das palavras (em caracteres)

e no comprimento médio das sentenças, fornecendo diretamente uma estimativa

do nível educacional requerido.

Tabela 2.8: Faixas do índice Automated Readability Index (ARI) e respectivas inter-
pretações

Valor ARI Classificação Interpretação semântica Escolaridade típica
1–4 Muito básico Texto simples, com palavras curtas e sentenças di-

retas.
Ensino Fundamental I

5–7 Básico Texto claro, com baixa complexidade estrutural. Ensino Fundamental II
8–10 Intermediário Estrutura frasal mais elaborada e vocabulário mode-

rado.
Ensino Médio

11–12 Avançado Texto com maior densidade informacional e vocabu-
lário elaborado.

Leitores experientes / fi-
nal do Ensino Médio

13–16 Muito avançado Texto acadêmico denso, com sentenças longas e ter-
mos técnicos.

Graduação

≥ 17 Extremamente avan-
çado

Texto altamente técnico e conceitualmente com-
plexo.

Pós-graduação

Quando um texto apresenta um valor de Automated Readability Index igual a

11,6, isso indica que o texto é adequado para leitores experientes, com domínio

consolidado da leitura e capacidade de compreender estruturas frasais mais longas

e vocabulário mais elaborado. Em termos educacionais, esse valor situa o texto no

limite superior do Ensino Médio ou início do nível superior.

O ARI, assim como os demais índices de legibilidade apresentados, não está

associado a uma área específica do conhecimento, mas reflete a complexidade

linguística do texto, estimada a partir do comprimento médio das palavras e das

sentenças.
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2.4.6 Flesch-Kincaid Grade Level

Outro índice de legibilidade de texto é o Flesch-Kincaid Grade do texto, con-

forme [154]. Veja a Equação 2.5.

0.39 ×
(
𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑎𝑠

)
+ 11.8 ×

(
𝑞𝑡𝑑 𝑠𝑖𝑙𝑎𝑏𝑎𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

)
− 15.59 (2.5)

A Tabela 2.9 apresenta as faixas do índice Flesch–Kincaid Grade Level, sua

classificação semântica e o nível de escolaridade típico associado. Diferentemente

do Flesch Reading Ease, este índice expressa diretamente o ano de escolaridade

necessário para a compreensão do texto.

Tabela 2.9: Faixas do índice Flesch–Kincaid Grade Level e respectivas interpreta-
ções

Valor FKGL Classificação Interpretação semântica Escolaridade típica
1–4 Muito básico Texto extremamente simples, com frases curtas e vo-

cabulário elementar.
Ensino Fundamental I

5–8 Básico Texto claro e direto, adequado a leitores em formação. Ensino Fundamental II
9–12 Intermediário Estrutura frasal mais elaborada; leitura escolar avan-

çada.
Ensino Médio

13–16 Avançado Vocabulário técnico moderado e maior densidade sin-
tática.

Graduação

17–18 Muito avançado Texto acadêmico denso, com termos especializados. Pós-graduação (mes-
trado)

≥ 19 Extremamente
avançado

Texto altamente complexo, técnico e conceitualmente
denso.

Pós-graduação (douto-
rado / pesquisadores)

Por exemplo, Quando um texto apresenta um valor de Flesch–Kincaid Grade Le-

vel igual a 19,3, isso indica que seriam necessários, em média, mais de 19 anos de

escolarização formal para compreendê-lo adequadamente. Tal valor corresponde

semanticamente a um nível de pós-graduação, sendo típico de textos acadêmicos

avançados, como artigos científicos, teses e dissertações.

Assim como ocorre com o Flesch Reading Ease, o índice Flesch–Kincaid Grade

Level não está associado a uma área específica do conhecimento, mas sim ao nível

educacional e à complexidade linguística do texto, medida a partir do comprimento

das frases e do número médio de sílabas por palavra.

2.4.7 Linsear Write Formula

Outro índice de legibilidade de texto é o Linsear Write Formula [154]. A métrica

Lw requer um texto contendo, no mínimo, 100 palavras.
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O algoritmo funciona da seguinte forma:

• Para cada palavra mais simples, definido como palavras que tem somente 2

sílabas ou menos, adicione um ponto;

• Para cada palavra mais difícil, definida como uma palavra de 3 sílabas ou

mais, adicione 3 pontos;

• Divida os pontos pelo número de sentenças na amostra de 100 palavras;

• Ajuste o valor temporário de r:

– Se 𝑟 > 20 então 𝐿𝑤 = 𝑟/2
– Senão 𝑟 < 20 então 𝐿𝑤 = 𝑟/2 − 1

A Tabela 2.10 apresenta as faixas do Linsear Write Formula, sua interpretação

semântica e o nível de escolaridade típico associado. Esse índice foi originalmente

desenvolvido para avaliar textos técnicos, considerando a proporção de palavras

simples e complexas e a estrutura sintática das sentenças.

Tabela 2.10: Faixas do índice Linsear Write Formula e respectivas interpretações

Valor LWF Classificação Interpretação semântica Escolaridade típica
1–4 Muito simples Texto elementar, com vocabulário básico e fra-

ses curtas.
Ensino Fundamental I

5–8 Simples Texto acessível, com baixa complexidade sintá-
tica.

Ensino Fundamental II

9–12 Intermediário Estrutura frasal mais elaborada e vocabulário
moderado.

Ensino Médio

13–16 Difícil Alta densidade informacional e uso frequente de
termos técnicos.

Graduação

17–18 Muito difícil Texto acadêmico denso, com sentenças longas
e léxico especializado.

Pós-graduação (mes-
trado)

≥ 19 Extremamente difícil Alta complexidade sintática e lexical, típica de
textos científicos avançados.

Pós-graduação (douto-
rado / especialistas)

Por exemplo, quando um texto apresenta um valor de Linsear Write igual a 19,0,

isso confirma a presença de alta complexidade sintática e lexical. Tal pontuação

é característica de textos científicos e técnicos avançados, nos quais predominam

sentenças longas, vocabulário especializado e alta densidade informacional.

O Linsear Write Formula, assim como os demais índices de legibilidade apre-

sentados, não se associa a uma área específica do conhecimento, mas reflete a

complexidade linguística do texto, sendo particularmente adequado para avaliar do-

cumentos técnicos e acadêmicos.
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2.4.8 Dale–Chall readability formula (ou Dale–Chall Score)

Outro índice de legibilidade de texto é o Dale–Chall readability formula. Calcula-

se a legibilidade com base no nível de vocabulário e no comprimento das frases. A

fórmula é comumente utilizada para determinar a dificuldade de textos em diversos

contextos, como materiais educacionais e documentos online. Ela utiliza uma tabela

de lookup table as 3.000 palavras em inglês mais utilizadas [154]. A Equação 2.6

apresenta esse cálculo.

0.1579 ×
(
𝑞𝑡𝑑 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠 𝑑𝑖 𝑓 𝑖𝑐𝑒𝑖𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠
× 100

)
+ 0.0496 ×

(
𝑞𝑡𝑑 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎𝑠

𝑞𝑡𝑑 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑎𝑠

)
(2.6)

Vários estudos já utilizaram a fórmula de Dale-Chall para medir a legibilidade, in-

cluindo componentes de literatura para alunos do ensino médio [143, 51]. A fórmula

é utilizada para comparar a legibilidade de diferentes textos e avaliar a qualidade

dos documentos em serviços de perguntas e respostas [91].

A Tabela 2.11 apresenta as faixas do Dale–Chall Readability Score, sua inter-

pretação semântica e o nível de escolaridade típico associado. Diferentemente de

outros índices de legibilidade, o Dale–Chall baseia-se na proporção de palavras

consideradas familiares ao leitor médio, sendo sensível ao uso de vocabulário téc-

nico ou especializado.

Tabela 2.11: Faixas do índice Dale–Chall Readability Score e respectivas interpre-
tações

Valor DC Classificação Interpretação semântica Escolaridade típica
4,9 ou menos Muito fácil Vocabulário amplamente familiar, frases sim-

ples.
Ensino Fundamental I

5,0–5,9 Fácil Texto claro, com poucos termos não familiares. Ensino Fundamental II
6,0–6,9 Moderado Vocabulário parcialmente técnico; exige maior

atenção.
Ensino Médio

7,0–7,9 Difícil Uso frequente de termos menos familiares ao
leitor médio.

Graduação

8,0–8,9 Muito difícil Vocabulário técnico e especializado predomi-
nante.

Pós-graduação (mes-
trado)

9,0–9,9 Extremamente difícil Alta densidade de termos técnicos e conceitos
abstratos.

Pós-graduação (douto-
rado)

≥ 10 Altamente técnico Vocabulário altamente especializado, típico de li-
teratura científica.

Especialistas e pesqui-
sadores

Quando um texto apresenta um valor de Dale–Chall Score igual a 11,9, isso in-

dica uma elevada proporção de palavras não familiares ao leitor médio, sinalizando
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o uso intensivo de termos técnicos e vocabulário especializado. Semanticamente,

tal pontuação caracteriza um texto altamente técnico, voltado a leitores especialis-

tas, com formação avançada e domínio do jargão da área.

O Dale–Chall Score não se associa a uma área específica do conhecimento,

mas reflete diretamente o grau de especialização do vocabulário empregado no

texto, sendo particularmente sensível à presença de termos técnicos e científicos.

2.5 Estimativa de Esforço

No campo do desenvolvimento de software, a estimativa de esforço envolve a

tarefa de prever a quantidade mais precisa de esforço necessária para a criação ou

manutenção do software. Geralmente, essa estimativa é realizada com dados in-

completos, incertos ou ruidosos. Essas estimativas de esforço podem servir como

insumos valiosos para planos de projetos, planos de iteração, orçamentos financei-

ros, avaliações de investimentos e estratégias de montagem de preços em contratos

e licitações [170, 61, 101].

Existem vários fatores que influenciam a tarefa de estimar o esforço no desen-

volvimento de software [73]. Um desses fatores é a falta de informação sobre o

passado, incluindo o conhecimento e a experiência dos especialistas [12]. Além

disso, os dados históricos do projeto frequentemente apresentam lacunas. Outro

problema é que, na maioria das vezes, esses modelos são baseados em pessoas,

o que os torna não repetíveis e suscetíveis a mudanças nos requisitos, bem como

nas ferramentas e tecnologias utilizadas. Entretanto, apesar de sua complexidade,

essas estimativas de esforço funcionam como um ponto de partida para diversas

atividades de gerenciamento de projetos; portanto, é crucial obter as estimativas

mais precisas possíveis [109].

2.5.1 Classificação dos métodos de estimativa

Inúmeros métodos de estimativa têm sido propostos pelos pesquisadores para

resolver o problema da estimativa de esforço [163]. As abordagens podem ser
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agrupadas de diversas maneiras [170, 16, 66]. Uma dessas classificações é apre-

sentada a seguir (Figura 2.7).

Figura 2.7: Classificação dos métodos de estimativa de esforço.

• A estimativa de especialistas refere-se à etapa de quantificação, na qual a es-

timativa é produzida com base no julgamento individual desses especialistas.

• Modelo formal de estimativa: A etapa de quantificação baseia-se em algorit-

mos ou fórmulas, utilizando uma fórmula derivada de dados históricos.

• Estimativa híbrida: A etapa de quantificação baseia-se em uma combinação

dos dois elementos anteriores.

Pesquisas publicadas sobre práticas de estimativa sugerem que a estimativa de

especialistas é a estratégia dominante ao estimar o esforço de desenvolvimento de

software [170, 65].

2.5.2 Aprendizagem de Máquina na estimativa

A inteligência artificial (IA) e a aprendizagem de máquina (AM) têm sido utili-

zadas para solucionar diversos problemas relacionados a engenharia de software,

como a atribuição de User Stories [80], o aprimoramento da descrição de User Sto-

ries [19], o planejamento das iterações de times ágeis [22], a análise do sentimento

dos desenvolvedores que escrevem as User Stories [103, 104, 165], a estimativa

de esforço para User Stories [111, 135, 37, 23, 147] e a priorização de User Sto-

ries [47, 58, 162]. Por fim, Dantas et al. [33] utilizaram o algoritmo Árvore de Deci-

são, que teve desempenho superior em comparação com a estimativa da equipe,

confirmando que o uso de AM pode auxiliar no processo de estimativa.
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2.5.3 Vantagens e desvantagens da AM na estimativa

A Tabela 2.12 apresenta as vantagens e desvantagens do uso de AM na estima-

tiva de esforço. Embora o aprendizado de máquina ofereça vantagens significativas

em termos de precisão e eficiência na estimativa de esforço, também apresenta

desafios relacionados à complexidade, à qualidade dos dados, à interpretabilidade

e ao uso intensivo de recursos.

Tabela 2.12: Vantagens e desvantagens do uso de AM na estimativa.

Vantagem /
Desvantagem

Descrição Detalhamento

Vantagens Precisão e previsões mais
aprimoradas

As técnicas de aprendizado de máquina oferecem estimativas
de esforço mais precisas em comparação com métodos
tradicionais, como julgamento de especialistas e estimativa
algorítmica [159, 121].

Vantagens Adaptabilidade Algoritmos de aprendizado de máquina podem se adaptar às
mudanças nos requisitos e dados do projeto, melhorando a
estimativa ao longo do tempo [8].

Vantagens Eficiência Essas técnicas podem agilizar o processo de estimativa de
esforço, economizando tempo e recursos em projetos de
desenvolvimento de software [55].

Desvantagens Complexidade A implementação de algoritmos de aprendizado de máquina
para estimativa de esforço pode, por exemplo, exigir
conhecimentos e habilidades especializadas, acrescentando
complexidade ao processo de estimativa [55].

Desvantagens Dependência de dados Os modelos de aprendizado de máquina dependem
fortemente de dados de qualidade, e dados imprecisos ou
insuficientes podem levar a estimativas erradas [121].

Desvantagens Interpretabilidade Alguns modelos de aprendizagem automática carecem de
transparência na forma como chegam às estimativas,
dificultando compreender o raciocínio por detrás das
previsões [8].

Desvantagens Uso intensivo de recursos o treinamento de modelos de aprendizado de máquina pode
ser computacionalmente intensivo e pode exigir recursos
computacionais significativos [117].

2.5.4 Desafios do uso de AM na estimativa

A estimativa de esforço em sistemas de software constitui um trabalho desa-

fiador para gerentes de projetos. Esse desafio surge devido a diversos fatores,

incluindo o fator humano, a complexidade do produto, diferentes métodos de esti-

mativa e outros aspectos [90]. Além disso, a implementação de AM na estimativa

apresenta novos desafios (Tabela 2.13). Lidar com esses desafios é crucial para

a implementação bem-sucedida de técnicas de AM na estimativa de esforço em
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projetos de desenvolvimento de software.

Tabela 2.13: Desafios de AM na estimativa.

Descrição Detalhamento

Qualidade dos dados Na estimativa de esforço, dados estimados pelo time com falhas podem criar
modelos imprecisos e inadequados.

Interpretabilidade Alguns modelos do tipo caixa preta não apresentam como chegam às
estimativas. Modelos mais interpretáveis podem não ser os melhores, porém
podem auxiliar melhor os times em relação a quais fatores influenciam mais a
estimativa.

Seleção de algoritmos Escolher os algoritmos e modelos mais adequados para um a estimativa de
esforço é um desafio devido à alteração do resultado dadas as características
particulares dos dados.

Recursos intensivos O treinamento de modelos de AM para estimativa de esforço pode ser
computacionalmente intensivo e exigir recursos computacionais significativos.

Comunicação e Colaboração Estimativa pode depender de informações de várias pessoas, como o dono do
projeto, o time de desenvolvimento e partes interessadas de negócios, o que
pode ser desafiador devido a diferentes perspectivas e experiências e falhas na
comunicação.

Dependência de dados A precisão dos modelos é altamente dependente da qualidade, quantidade e
diversidade dos dados disponíveis, o que pode representar desafios, pois os
projetos podem ter características distintas.

2.5.5 Métricas de avaliação

Diversas medidas são utilizadas na literatura sobre estimativa de esforço de soft-

ware para avaliar a precisão dos modelos de estimativa. Essas medidas geralmente

utilizam, em seu cálculo, o valor previsto e o valor real [150]. Algumas das técnicas

utilizadas neste estudo são apresentadas nesta seção, incluindo o MAE, o MMRE

e o MdMRE.

MAE

O Mean Absolute Error (MAE) já foi utilizado em outros estudos [132, 76, 127,

150]; portanto, essa medida é adotada como parâmetro para a avaliação dos mo-

delos.

O MAE é calculado conforme a Equação 2.7. Onde o 𝐸𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙 representa o es-

forço atual, o 𝐸𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑜 indica o esforço predito e o 𝑛 corresponde ao número de

observações. Onde 𝑖 representa a enésima observação, conforme mencionado em

i=1, 2 ... n.
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𝑀𝐴𝐸 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

��𝐸𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖 − 𝐸𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑜𝑖

�� (2.7)

MMRE

Outro critério de avaliação é a Média da Magnitude Relativa do Erro (MMRE) [45,

75]. A Magnitude Relativa do Erro (MRE) pode ser definida de acordo com a Equa-

ção 2.8. Onde 𝐸𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙 representa o esforço atual e 𝐸𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑜 refere-se ao esforço pre-

dito.

𝑀𝑅𝐸 =

��𝐸𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝐸𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑜

��
𝐸𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙

(2.8)

A Média da Magnitude Relativa do Erro (MMRE) é definida como a média do

MRE. O MMRE pode ser definido pela Equação 2.9. Onde 𝑛 representa o número

de observações e 𝑀𝑅𝐸𝑖 indica a magnitude do erro da 𝑖𝑡ℎ observação.

𝑀𝑀𝑅𝐸 =
1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑀𝑅𝐸𝑖 (2.9)

MdMRE

Outro critério de avaliação é a Mediana de Magnitude de Erros Relativos

(MdMRE), conforme definido na Equação 2.10.

𝑀𝑑𝑀𝑅𝐸 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑀𝑅𝐸𝑖) (2.10)

2.5.6 Instabilidade da Conclusão

A instabilidade da conclusão (conclusion instability ) é um problema recorrente

em modelos de estimativa de esforço baseados em aprendizado de máquina. Esse

fenômeno caracteriza-se pela variação das conclusões obtidas a partir de peque-

nas alterações nos dados de entrada, nos hiperparâmetros ou nas partições de

treinamento e teste. Essa instabilidade faz com que diferentes execuções do mo-

delo produzam resultados divergentes quanto aos atributos mais relevantes para a
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estimativa ou aos valores previstos de esforço [69].

Na prática, tal fenômeno ocorre devido a fatores como o tamanho limitado dos

conjuntos de dados, a presença de ruído e subjetividade nas medições de esforço,

a alta correlação entre variáveis independentes e o sobreajuste (overfitting) de mo-

delos complexos. Como consequência, o algoritmo pode indicar, em diferentes

execuções, atributos distintos como os mais influentes [15].

A falta de consistência afeta diretamente a confiabilidade científica e a interpre-

tação prática dos modelos, pois as partes interessadas podem extrair conclusões

contraditórias sobre os fatores determinantes do esforço. Além disso, a instabili-

dade compromete a reprodutibilidade dos estudos e a comparabilidade entre as

diferentes abordagens publicadas na literatura [83].

Entre as estratégias para mitigar esse problema, destacam-se: (i) a utilização

de validação cruzada repetida para avaliar a variabilidade das métricas entre exe-

cuções; (ii) o uso de métodos de explicabilidade mais robustos; (iii) a adoção de

modelos de ensemble, que reduzem a variância das previsões individuais; e (iv) a

condução de estudos de replicação em diferentes bases de dados, assegurando

maior generalização dos resultados [113].

Portanto, reconhecer e tratar a instabilidade da conclusão é essencial para au-

mentar a confiabilidade dos modelos preditivos de esforço, especialmente em con-

textos empíricos que envolvem dados heterogêneos, subjetivos e suscetíveis a ru-

ído.

2.6 Processamento de linguagem natural

O Processamento de linguagem natural (PLN) é um campo que utiliza técnicas

computacionais com o propósito de aprender, compreender e produzir conteúdo em

linguagem humana [174]. Os sistemas de PLN podem suportar diferentes níveis ou

combinações de níveis de análise linguística [174]. Os níveis de análise linguística

referem-se à análise fonética, morfológica, léxica, sintática, semântica, de discurso

e à análise pragmática da linguagem; existe a suposição de que os seres humanos

normalmente utilizam todos esses níveis para produzir ou compreender a lingua-
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gem [174].

As abordagens de PLN podem ser classificadas em dois grandes grupos: o

PLN simbólico e o PLN estatístico [174]. Embora ambos os tipos de PLN tenham

sido investigados simultaneamente, foi o PLN simbólico que dominou o campo por

um período significativo. Entretanto, as abordagens estatísticas ganharam força

principalmente após a divulgação do ChatGPT [102].

2.6.1 Large Language Models

Um Modelo de Linguagem de Larga Escala - um Large Language Models em

inglês (LLM), pode ser definido como um sistema computacional fundamentado em

técnicas de aprendizado de máquina, cuja finalidade é gerar texto a partir de uma

sequência textual fornecida como entrada. Nesse contexto, o texto de entrada é

denominado prompt, também referido em inglês como input, enquanto o texto pro-

duzido pelo modelo é denominado resposta ou output. A Figura 2.8 apresenta uma

representação esquemática do processo de entrada e saída de texto em um LLM.

Figura 2.8: Fluxo entrada e saída do LLM

Um LLM é um tipo específico de rede neural artificial, caracterizada por ser uma

rede neural profunda com uma arquitetura particular, treinada com dados textuais.

Em outras palavras, trata-se de uma grande rede neural que foi treinada com uma

quantidade significativa de dados. O conceito de “grande rede neural” está rela-

cionado à quantidade de parâmetros que compõem a rede, a qual pode variar na

casa dos milhões; em relação a “muitos dados”, o termo refere-se a dezenas de gi-
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gabytes ou mais, abrangendo conjuntos de dados brutos que incluem livros, artigos,

páginas da web, documentos técnicos e outros materiais escritos. Esses conjuntos

de dados geralmente não cabem totalmente na memória da máquina em que são

treinados.

O processo de treino envolve duas etapas (veja a Figura 2.9): (i) um treinamento

com dados textuais brutos e (ii) um treinamento com dados textuais anotados, que

são mais adequados às necessidades de um LLM [118].

Figura 2.9: Alto nível do processo de treino de um modelo de LLM genérico

Quando um LLM é treinado com dados brutos, ele é denominado modelo “base”

e tem como objetivo prever a próxima sequência de palavras a partir do prompt

de entrada. Por exemplo, para o prompt: O “livro está”, a resposta de um modelo

base poderia ser: “O livro está em cima da mesa.”. A seguir, apresenta-se, no

Exemplo 1, um conjunto ilustrativo de dados textuais de treino [118]. Este prompt

serve para ilustrar os artefatos de entrada no pré-processamento dos artefatos de

entrada utilizados no ajuste fino.

Exemplo 1

"Algum tempo hesitei se devia abrir estas memórias

pelo princípio ou pelo fim, isto é, se poria em

primeiro lugar o meu nascimento ou a minha morte.

Suposto o uso vulgar seja começar pelo nascimento,

duas considerações me levaram a adotar diferente
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método: a primeira é que eu não sou propriamente um

autor defunto, mas um defunto autor, para quem a

campa foi outro berço; a segunda é que o escrito

ficaria assim mais galante e mais novo. Moisés, que

também contou a sua morte, não a pôs no intróito, mas

no cabo: diferença radical entre este livro e o

Pentateuco."

Trecho de Assis, Machado. Todos os Romances: Machado

de Assis (Portuguese Edition) (p. 226). Edição do

Kindle.

Na segunda etapa, o modelo base é treinado novamente, mas agora com dados

de texto anotados por humanos, permitindo que o modelo aprenda não apenas

padrões linguísticos gerais, mas também instruções explícitas de interação. Veja o

exemplo de dados textuais de treino apresentado no Exemplo 2.

Exemplo 2

user: “Por que um autor começaria sua história pela própria

morte, como em Memórias Póstumas?”

bot: “Que boa pergunta. Porque inverter a ordem tradicional

cria efeito irônico e destaca a perspectiva do narrador após

a morte. Você quer saber mais sobre este assunto?”

user: “Explique o sentido metafórico de ‘um defunto autor’.”

bot: “Claro. O sentido é a ideia de um narrador que escreve

já depois de morto, simbolizando distanciamento crítico e

liberdade para julgar a própria vida. Gostaria de saber mais

alguma coisa?”

Os Exemplos 1 e 2 ilustram, de maneira simplificada, como trechos textuais po-

dem ser utilizados no treinamento de um modelo de linguagem. Em aplicações

reais, o processo envolve outras etapas e conjuntos massivos de dados textuais,
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frequentemente compostos por bilhões de palavras provenientes de diversas fontes

e organizados com formatações específicas. A execução desse treinamento em

larga escala só se tornou possível a partir dos avanços na arquitetura da rede, cul-

minando no Transformer, que introduziu um mecanismo de atenção capaz de lidar,

de forma eficiente e paralela, com dependências de longo alcance em sequências

de texto.

Modelos de linguagem de larga escala são treinados para prever a próxima pa-

lavra em uma sequência, uma habilidade que serve de base para a construção

de representações linguísticas sofisticadas. Esse processo permite que modelos

compreendam contextos extensos e realizem tarefas complexas de processamento

de linguagem natural, como tradução automática, sumarização de documentos e

resposta a perguntas. A capacidade de capturar relações de longo alcance nos

textos representa um dos diferenciais desses modelos em relação às arquiteturas

anteriores.

A introdução dos Transformers, realizada por Vaswani et al. [166] no artigo semi-

nal “Attention is All You Need”, representou uma mudança fundamental no campo

do Processamento de Linguagem Natural. A principal inovação foi o mecanismo de

atenção, que atribui pesos diferentes às palavras de entrada de acordo com seu

contexto, permitindo identificar quais termos são mais relevantes em cada situação.

Essa característica torna possível o processamento paralelo de sequências longas,

o que acelera substancialmente o treinamento e aumenta a eficácia na modelagem

de dependências distantes.

Antes dessa arquitetura, os modelos de PLN eram dominados por RNNs (Re-

current Neural Networks) e LSTMs (Long Short-Term Memory Networks). Embora

funcionais, esses métodos apresentavam limitações significativas: dificuldade em

capturar dependências de longo alcance devido ao problema do vanishing gradient

e restrições de desempenho, já que processavam o texto de maneira estritamente

sequencial, reduzindo o potencial de paralelização. O Transformer superou essas li-

mitações ao considerar todas as palavras de entrada simultaneamente, ponderando

sua importância relativa por meio da atenção.

Com isso, os LLMs não apenas aumentaram a precisão em tarefas tradicionais
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de PLN, como também ampliaram o escopo de aplicações, abrangendo geração

criativa de texto, tradução contextualizada e correção gramatical automática. Por

outro lado, o avanço desses modelos também trouxe questionamentos relacionados

à ética, viés e uso responsável da inteligência artificial, aspectos que vêm sendo

discutidos pela comunidade científica.

Arquitetura Geral do Transformer

Os LLMs modernos fundamentados na arquitetura Transformer são a base de

inúmeros avanços no processamento de linguagem natural porque oferecem uma

forma eficiente e escalável de lidar com sequências de texto. Diferente de aborda-

gens anteriores, que processavam as palavras uma a uma em ordem, os Transfor-

mers permitem que todo o contexto seja considerado em paralelo, o que torna o

treinamento e a inferência mais rápidos e flexíveis [166].

A estrutura geral de um Transformer é composta por blocos que se repetem,

cada um deles combinando mecanismos de atenção e redes neurais totalmente

conectadas (feedforward). Em sua formulação original, a arquitetura possui dois

grandes componentes: o encoder, responsável por transformar a sequência de en-

trada em uma representação interna, e o decoder, que utiliza essa representação

para gerar uma saída, como no caso da tradução automática. Embora alguns mo-

delos atuais utilizem apenas a parte do encoder (como o BERT) ou apenas o deco-

der (como o GPT), o princípio fundamental continua o mesmo: ambos dependem

intensamente do mecanismo de atenção. Cada camada do encoder e do decoder

contém três elementos centrais:

• Mecanismo de atenção múltipla (Multi-Head Attention): avalia, em paralelo,

diferentes formas de relacionar as palavras entre si.

• Redes feedforward: transformam as representações intermediárias, permi-

tindo maior capacidade de modelagem.

• Normalização e conexões residuais: estabilizam o treinamento e ajudam a

preservar informações ao longo das camadas.

O conceito de self-attention é um dos pontos mais inovadores. Nesse meca-

nismo, cada palavra da sequência não é processada isoladamente, mas em com-
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paração com todas as outras palavras da mesma sequência. Isso permite que o

modelo entenda relações de dependência de longo alcance, como entre o sujeito

no início de uma frase e o verbo que aparece muito depois. O multi-head attention

amplia essa ideia ao aplicar várias atenções em paralelo, cada uma aprendendo

a capturar um tipo de relação — algumas cabeças podem identificar proximidade

sintática, enquanto outras captam conexões semânticas mais distantes.

Um aspecto central da arquitetura é que todo esse processamento ocorre de

forma paralela. Diferente das redes recorrentes (RNNs) ou das LSTMs, que anali-

savam o texto palavra por palavra em sequência, o Transformer avalia a frase inteira

de uma só vez. Essa mudança de paradigma permitiu que modelos fossem treina-

dos em coleções massivas de texto, chegando a bilhões de parâmetros e escalando

para tamanhos sem precedentes.

Além de sua eficiência estrutural, o Transformer também é flexível: pode ser

adaptado a diferentes tarefas com pequenas modificações. Modelos autoregressi-

vos, como a família GPT, são baseados apenas no decoder e são treinados para

prever a próxima palavra em uma sequência de forma unidirecional. Já os mode-

los bidirecionais, como o BERT, exploram tanto o contexto à esquerda quanto o à

direita, o que os torna particularmente eficazes em tarefas de compreensão textual.

O impacto da arquitetura Transformer é amplo e vai além do processamento de

linguagem natural em sua forma mais básica. A combinação entre paralelismo, ca-

pacidade de capturar dependências de longo alcance e flexibilidade estrutural abriu

caminho para a criação de famílias inteiras de modelos com diferentes finalidades.

Alguns deles utilizam apenas o encoder, outros apenas o decoder, e há ainda os

que combinam os dois de formas distintas. Essa diversidade deu origem a arquite-

turas conhecidas, como BERT, GPT, T5 e LLaMA, que se tornaram referências na

área e serão discutidas a seguir em maior detalhe.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) introduziu

uma nova forma de treinamento em larga escala, na qual o modelo considera tanto

o contexto à esquerda quanto o contexto à direita de uma palavra-alvo. Essa abor-
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dagem permitiu uma compreensão mais rica da linguagem em comparação com

modelos anteriores, que eram predominantemente unidirecionais.

O BERT é construído sobre a pilha de encoders do Transformer. Isso significa

que ele não é projetado para gerar texto de forma autoregressiva, mas sim para

produzir representações contextuais profundas de palavras e frases, que podem

depois ser utilizadas em diversas tarefas de PLN. Essa característica torna o BERT

especialmente adequado para problemas de compreensão textual, como classifica-

ção, resposta a perguntas e extração de informações.

O modelo é pré-treinado em uma grande quantidade de texto utilizando duas

tarefas principais:

• Masked Language Modeling (MLM): Palavras aleatórias em uma sequência

são substituídas por um token especial de máscara, e o modelo é treinado

para prever as palavras originais com base no restante do contexto. Esse

procedimento permite que o BERT aprenda relações bidirecionais, uma vez

que a previsão de uma palavra depende de termos anteriores e posteriores

na frase.

• Next Sentence Prediction (NSP): O modelo recebe pares de frases e deve

identificar se a segunda frase segue logicamente a primeira. Essa tarefa ajuda

o BERT a capturar relações discursivas entre sentenças, algo essencial em

aplicações como resposta a perguntas e inferência textual.

Após o pré-treinamento, o BERT pode ser ajustado “finamente” (Fine-Tuning)

para tarefas específicas, muitas vezes com datasets muito menores que aqueles

usados no pré-treinamento. Esse processo de adaptação é o que permite que um

único modelo, previamente treinado de maneira genérica, seja aplicado em uma

ampla gama de problemas.

O BERT rapidamente estabeleceu novos patamares em benchmarks de PLN,

como GLUE (General Language Understanding Evaluation) e SQuAD (Stanford

Question Answering Dataset). Sendo o SQuAD um dos conjuntos de dados mais

utilizados na tarefa de PLN de geração de perguntas e respostas, segundo revi-

são [28]. Sua eficácia impulsionou o desenvolvimento de uma série de variações e

aprimoramentos, como RoBERTa, DistilBERT e ALBERT, que buscaram melhorar
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desempenho, eficiência ou reduzir custos de treinamento.

O BERT é amplamente utilizado em:

• Classificação de Texto: Análise de sentimento, detecção de spam, categori-

zação de documentos.

• Respostas a Perguntas: Modelos que identificam trechos relevantes em um

texto para responder perguntas formuladas em linguagem natural.

• Extração de Informações: Identificação de entidades nomeadas (pessoas, lu-

gares, organizações) e relações entre elas.

Apesar de seu impacto, o BERT apresenta limitações relevantes. O modelo é

pesado em termos computacionais, exigindo grande capacidade de processamento

para treinamento e mesmo para inferência em aplicações práticas. Além disso, sua

janela de contexto é limitada, o que dificulta o processamento de documentos muito

extensos sem estratégias adicionais de segmentação.

GPT (Generative Pre-trained Transformer)

O Generative Pre-trained Transformer (GPT) é um dos LLMs mais conhecidos.

Ele é treinado de forma autoregressiva, o que significa que prediz a próxima palavra

em uma sequência, dada a entrada anterior. Isso o torna excelente para tarefas de

geração de texto. O GPT 3.5 foi uma versão inicial do GPT, provavelmente era

uma versão ajustada do GPT-3 de 175B de parâmetros. Ele mostrou que, ao ser

treinado em grandes quantidades de texto, poderia gerar conteúdo parecido com o

texto gerado por humanos. Esse modelo pode realizar uma ampla gama de tarefas

de PLN sem a necessidade de ajustes finos específicos, simplesmente recebendo

exemplos de como a tarefa deve ser executada (aprendizado por poucos exemplos,

ou few-shot learning).

O GPT tem sido aplicado em diversas áreas, incluindo:

• Geração de Texto: Criação de conteúdo, histórias, artigos, etc.

• Assistentes Virtuais: Implementação de sistemas de diálogo baseados em IA.

• Tradução Automática: Utilização de contexto amplo para melhorar a tradução

entre idiomas.

O GPT é um modelo autoregressivo que se concentra na geração de texto. É
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treinado para prever a próxima palavra em uma sequência, o que o torna excelente

para tarefas de geração de texto, como chatbots.

Além de BERT e GPT, há muitos outros modelos baseados em Transformers

projetados para tarefas específicas. Alguns exemplos incluem o T5 (Text-To-Text

Transfer Transformer) que converte qualquer tarefa de PLN em um problema de

tradução; o XLNet que combina ideias de BERT e Transformers autoregressivos

para melhorar a modelagem de dependências de longo alcance; o RoBERTa (A

Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) que é uma variação do BERT com

treinamento aprimorado, além do DistilBERT. O T5 transforma qualquer tarefa de

PLN em um problema de tradução, onde a entrada e a saída são tratadas como

texto. Isso simplifica o Fine-Tuning para diferentes tarefas.

Cabe ressaltar ainda o XLNet e o DistilBERT. O XLNet combina vantagens dos

modelos autoregressivos e bidirecionais, como o GPT e BERT, para capturar depen-

dências de longo alcance de forma mais eficiente. Já o DistilBERT é uma versão

reduzida do BERT, com menos parâmetros, mas mantendo uma alta performance,

o que o torna mais eficiente para uso em produção.

distilbert-base-uncased

O modelo distilbert-base-uncased [3] 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 con-

sidera diferenças de maiúsculas/minúsculas. Ele é pré-treinado em um grande cor-

pus, 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 apro-

ximadamente 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 [125]. Essa compacidade de fornecer repre-

sentações ricas com custo computacional inferior é particularmente vantajosa em

ambientes de hardware moderado. Com apenas 67M de parâmetros [125], a vari-

ante uncased cabe em uma GPU modesta (por exemplo, 6 GB de RAM da placa
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de vídeo), possibilitando ajuste fino e inferência 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 onero-

sas.

Por fim, o amplo suporte no ecossistema Hugging Face para os modelos do

tipo BERT e para outros modelos simplifica a reprodutibilidade e a integração em

pipelines de tarefas de processamento de linguagem natural.

Fine-Tuning de Modelos Pré-Treinados

Modelos pré-treinados como BERT e GPT demonstraram capacidade de com-

preender nuances semânticas em texto e transferir esse conhecimento para diver-

sas tarefas específicas através de Fine-Tuning [85].

O Fine-Tuning de modelos pré-treinados é uma técnica fundamental no Proces-

samento de Linguagem Natural (PLN) moderno, especialmente ao trabalhar LLMs.

Fine-Tuning permite adaptar um modelo geral para tarefas específicas, como clas-

sificação de texto, análise de sentimentos ou geração de linguagem, utilizando um

conjunto de dados menor e específico.

Fine-Tuning é o processo de tomar um modelo pré-treinado em uma grande

quantidade de dados gerais e adaptá-lo para uma tarefa específica. Este processo

envolve ajustar os pesos do modelo, mas com uma taxa de aprendizado menor para

não “desaprender” o que foi aprendido durante o pré-treinamento. Modelos como

BERT [35] 2019, GPT [115], e T5 [116] são comumente fine-tuned para tarefas

específicas.

Uma alternativa eficiente ao Fine-Tuning completo é o uso de métodos de adap-

tação com baixo número de parâmetros, como o LoRA (Low-Rank Adaptation) [57].

Em vez de atualizar todos os pesos do modelo pré-treinado, o LoRA introduz pe-

quenas matrizes adicionais de baixa dimensão que são ajustadas durante o treina-

mento, enquanto os pesos originais permanecem congelados. Essa técnica reduz

drasticamente o número de parâmetros que precisam ser treinados, diminuindo o

custo computacional e de armazenamento. Na prática, isso torna viável aplicar

Fine-Tuning em LLMs muito grandes, mesmo em ambientes com recursos limita-
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dos, preservando boa parte do desempenho obtido pelo ajuste completo.

A principal vantagem do Fine-Tuning é a eficiência, pois permite que os modelos

aprendam rapidamente uma nova tarefa, utilizando relativamente poucos dados.

Além disso, modelos pré-treinados já capturam padrões linguísticos gerais, o que

torna o Fine-Tuning uma abordagem útil para resolver problemas específicos sem

precisar treinar um modelo do zero. O processo de Fine-Tuning geralmente envolve

os seguintes passos:

• Escolha do Modelo: Selecionar um modelo pré-treinado adequado para a ta-

refa. Modelos como BERT e GPT são populares devido à sua versatilidade.

• Preparação dos Dados: Os dados precisam estar formatados de maneira que

sejam compatíveis com a tarefa específica, como classificação de texto ou

resposta a perguntas.

• Configuração do Treinamento: Ajuste de hiperparâmetros como a taxa de

aprendizado, número de épocas e tamanho do lote.

• Treinamento: Executar o treinamento do modelo no conjunto de dados espe-

cífico.

• Avaliação: Avaliar o desempenho do modelo ajustado em um conjunto de

validação ou teste.

Cabe ressaltar que a biblioteca Transformers da Hugging Face tornou-se a fer-

ramenta de referência para trabalhar com modelos baseados em Transformers. Ela

oferece uma ampla gama de modelos pré-treinados que podem ser facilmente inte-

grados em pipelines de PLN. Embora o Fine-Tuning seja uma técnica com potencial,

é importante considerar alguns desafios:

• Overfitting: Ajustar demais o modelo para os dados de treinamento específi-

cos pode reduzir a generalização para novos dados.

• Biases Inerentes: Se o modelo pré-treinado já contém vieses, o Fine-Tuning

pode reforçá-los, especialmente se os dados de treinamento forem limitados

ou enviesados.

• Requisitos Computacionais: Fine-Tuning de LLMs pode ser computacional-

mente intensivo, especialmente para modelos maiores como GPT-3.

• Além disso, algumas abordagens avançadas para melhorar o processo de
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Fine-Tuning incluem:

– Learning Rate Warmup: Aumentar gradualmente a taxa de aprendizado

no início do treinamento para evitar grandes atualizações de peso que

poderiam desestabilizar o modelo.

– Layer-Wise Learning Rate Decay: Aplicar diferentes taxas de aprendi-

zado para diferentes camadas do modelo, com camadas inferiores apren-

dendo mais lentamente.

– Data Augmentation: Aumentar a diversidade do conjunto de dados de

treinamento para melhorar a robustez do modelo.

• O Fine-Tuning tem uma vasta gama de aplicações em PLN, incluindo:

– Classificação de Texto: Análise de sentimentos e categorização de notí-

cias.

– Respostas a Perguntas: Modelos que respondem a perguntas baseadas

em um contexto textual específico.

– Geração de Texto: Para geração de textos específicos de um domínio,

como redação de artigos científicos.

– Tradução Automática: Adaptação de modelos de tradução para dialetos

ou linguagens específicas.

Abordagens para estimativa, Zero Shot e Few Shot

Diante destes avanços, pesquisadores começaram a investigar se LLMs pode-

riam melhorar a predição de Story Points a partir da descrição textual das User Sto-

ries, em comparação com métodos tradicionais de estimativa de esforço [160, 4].

Antes do advento dos LLMs e do aprendizado profundo no contexto de esti-

mativas ágeis, diversas abordagens tradicionais de aprendizado de máquina fo-

ram exploradas para prever Story Points a partir de dados históricos de proje-

tos [23, 111, 130]. Essas abordagens costumam tratar a estimativa como um pro-

blema de regressão supervisionada (quando os Story Points são valores contínuos

ou ordinais) ou de classificação em faixas (ou discretizações) de esforço.

Já foi estudado, para o problema de estimativa de Story Points, o uso de ve-

tores de características de texto baseados em TF-IDF das descrições de issues
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do Jira [9], combinados com um classificador SVM para prever o número de Story

Points [111]. Naquele trabalho, os autores relataram, em 2016, resultados pro-

missores, superando estimativas baseline simples ao usar a média ou a mediana.

Essa técnica serviu de referência inicial, contra a qual trabalhos subsequentes com

aprendizado profundo seriam comparados [172].

Outro estudo explorou algoritmos de regressão, ensemble e máquinas de veto-

res de suporte [137]. Por exemplo, alguns pesquisadores aplicaram máquinas de

vetores de suporte usando atributos textuais e atributos de legibilidade [96]. Um

outro modelo investigou até que ponto as características dos desenvolvedores po-

deriam explicar a variância nos Story Points [130]. De modo geral, esses métodos

mais tradicionais obtiveram desempenho limitado, muitas vezes com erros absolu-

tos médios altos, indicando dificuldade em capturar a complexidade semântica das

User Stories de usuário apenas com atributos gramaticais, tais como a contagem

de palavras [46].

Zero Shot: A abordagem LLM zero-shot learning refere-se à capacidade dos

LLMs de resolver tarefas sem a necessidade de exemplos explícitos fornecidos du-

rante a inferência. Nesse contexto, a tarefa de processamento de linguagem natu-

ral (text-classification) é especificada 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 [115].

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 ge-

ração 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 [118].

Sua principal vantagem está na adaptação rápida a novas tarefas, com custo com-

putacional reduzido.

Brown et al. [17] introduziu o GPT-3, mostrando o poder dos grandes modelos

de linguagem (LLMs) e do few-shot learning, que são extensões práticas de transfer
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learning em larga escala.

Ajuste Fino com Transfer Learning

O Transfer Learning (ou aprendizado por transferência) é uma técnica de apren-

dizagem de máquina que visa reaproveitar o conhecimento adquirido por um mo-

delo pré-treinado em uma tarefa de origem para resolver uma nova tarefa, geral-

mente relacionada, denominada tarefa-alvo. Essa abordagem parte do princípio de

que as representações aprendidas em grandes bases de dados podem ser úteis em

diferentes contextos, reduzindo o custo computacional e a necessidade de dados

rotulados [105].

Em vez de treinar um modelo do zero, o transfer learning utiliza um modelo base

previamente treinado (por exemplo, BERT ou GPT ) e ajusta seus parâmetros por

meio de uma etapa chamada fine-tuning. Nessa etapa, o modelo é refinado com

um conjunto de dados específico da tarefa-alvo, permitindo que as representações

previamente aprendidas sejam especializadas para o novo domínio.

De modo geral, o processo de aprendizado por transferência envolve as seguin-

tes etapas principais:

• Seleção do modelo base: escolha de um modelo pré-treinado em uma base

ampla e genérica, que contenha características relevantes para a nova tarefa.

• Reutilização ou congelamento de camadas: as camadas iniciais do modelo,

responsáveis por aprender representações genéricas, podem ser mantidas

fixas, enquanto as camadas finais são ajustadas.

• Ajuste fino (fine-tuning): o modelo é reentreinado com um conjunto de da-

dos menor e específico, adaptando suas representações às peculiaridades

da nova tarefa.

A principal vantagem do transfer learning reside na capacidade de reduzir sig-

nificativamente o tempo de treinamento e o volume de dados necessários, além

de melhorar o desempenho em contextos onde os dados são escassos. No en-

tanto, sua eficácia depende da similaridade entre as tarefas de origem e de destino;

quando há grande discrepância entre os domínios, pode ocorrer o fenômeno de

negative transfer, no qual o conhecimento prévio prejudica o aprendizado.
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Em aplicações de Processamento de Linguagem Natural (PLN), o transfer le-

arning tem se mostrado especialmente eficaz. Modelos como o BERT [35] e o

GPT [17] são treinados em grandes corpora textuais e, posteriormente, ajustados

para tarefas específicas, como, por exemplo, estimar esforço. Essa estratégia per-

mite que modelos de linguagem alcancem alto desempenho mesmo em domínios

especializados com poucos exemplos rotulados.

2.7 Aplicações dos Fundamentos nesta Tese

Neste capítulo, foram apresentados conceitos que sustentam o desenvolvimento

das soluções nos capítulos seguintes. Por exemplo, a seção sobre “User Stories”

fornece a base conceitual para entender como os requisitos são descritos e geren-

ciados em contextos ágeis. Isso é fundamental para a coleta e estruturação dos

dados no NeoDataset (Capítulo 5). Esses conceitos são aplicados diretamente na

caracterização e no processamento das User Stories, servindo como insumos tanto

para os modelos preditivos quanto para a aplicação de recomendações de melho-

rias textuais (Capítulo 6, Capítulo 7 e Capítulo 8). A compreensão de como as User

Stories são formuladas e utilizadas no ciclo de desenvolvimento representa o ponto

de partida para todos os experimentos realizados.

Os “índices de legibilidade” e as métricas linguísticas discutidas neste capítulo

foram aplicados no “Neo Legibility Effort Model” (Capítulo 7). Nesta aplicação, os

índices como Flesch Reading Ease, Gunning Fog e Dale–Chall são utilizados como

variáveis preditoras para estimar o esforço em Story Points. Esses mesmos concei-

tos também embasam a parte do “Neo User Story Tutor” (Capítulo 6), que avalia e

sugere melhorias nas descrições, buscando produzir textos mais claros e objetivos.

Os conceitos sobre PLN e LLM, apresentados no final deste capítulo, foram

aplicados no “Neo LLM Predictor” (Capítulo 8) e no módulo de recomendação do

“Neo User Story Tutor” (Capítulo 6). Técnicas como tokenização, embedding e

estratégias de uso de LLMs (zero-shot, few-shot e fine-tuning) são exploradas para

estimar Story Points e gerar sugestões de reescrita que sejam mais adequadas.

A teoria sobre vetorização de texto, incluindo TF-IDF e embeddings contextuais, foi
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utilizada em diversas escolhas metodológicas para a comparação entre abordagens

tradicionais e aquelas baseadas em LLM.



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Begin! Be bold and venture to be wise.

Quintus Horatius Flaccus

3.1 Introdução

Este capítulo sintetiza o estado da arte em estimativa de esforço no desenvol-

vimento de software, com foco em abordagens baseadas em Aprendizagem de

Máquina (AM) e Processamento de Linguagem Natural (PLN) aplicadas à previsão

de Story Points a partir de User Stories. Apresentam-se modelos, artefatos e mé-

tricas empregados, discutindo criticamente os avanços, limitações e lacunas. Este

capítulo estende a revisão sistemática disponível no Apêndice C.

3.2 Estado da Arte e Problemas

Os modelos clássicos de estimativa de esforço são baseados em modelos al-

gorítmicos (e.g., COCOMO, Pontos de Função e Use Case Points) e têm sido am-

plamente utilizados para estimativas de esforço com variáveis estruturadas (Apên-

dice C). Em ambientes ágeis, a adoção de User Stories e Story Points introduziu

uma forma de verificação de esforço mais simples; porém, manteve a dependência

do julgamento humano, com consequências de subjetividade e inconsistência entre

54
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times e projetos.

Com a popularização das User Stories como artefatos textuais centrais, surgi-

ram preditores baseados em texto. O TFIDF-SE [111] constitui uma baseline am-

plamente reproduzida: o texto é vetorizado por TF-IDF e um regressor (tipicamente

SVR) que estima os SP. Em seguida, DEEP-SE [23] empregou redes recorren-

tes (e.g., LSTM) para capturar dependências semânticas de sequência, reportando

ganhos em relação ao TFIDF-SE. Contudo, reproduções posteriores [145] contes-

taram essa superioridade e reafirmaram o TFIDF-SE como referência, expondo a

instabilidade da conclusão entre estudos (sensibilidade a variações de dados, pré-

processamento e protocolo experimental).

Outros estudos no mesmo domínio (estimativa de esforço em Story Points a par-

tir do texto da user Story) já foram apresentados por outros pesquisadores [81, 70].

Geralmente, nestes estudos, a comparação com trabalhos relacionados é realizada

reproduzindo os experimentos selecionados como baseline, incluindo um ou vários

modelos e o novo modelo sugerido. Sendo que esta comparação pode ser reali-

zada tanto no mesmo conjunto de dados utilizado no baseline quanto em um novo

conjunto de dados.

Por exemplo, Marapelli et al. [81] apresentam um modelo de aprendizado pro-

fundo com RNN-CNN (Rede Neural Recorrente - Rede Neural Convolucional) para

a estimativa de Story Points no desenvolvimento ágil de software. Os autores usa-

ram o conjunto de dados de Choetkiertikul et al. [23] (nesta Tese chamado de Cho-

etkiertikulDataset) e propõem o uso de uma Long Short-Term Memory Bidirecional

(BiLSTM), que processa a descrição da User Story em direções para frente e para

trás, combinada com uma CNN para a extração precisa de características do texto.

O objetivo do estudo de Marapelli et al. [81] é aprimorar a precisão na predição

do esforço necessário para completar uma tarefa, medida em Story Points, utili-

zando o texto descritivo da User Story como entrada. Os resultados experimentais,

comparando-se com modelos existentes, como o LD-RNN de Choetkiertikul et al.

[23], indicam que o modelo RNN-CNN proposto oferece um desempenho superior

aos anterioremente aqui discutidos na estimativa de Story Points em vários conjun-

tos de dados de projetos. Em essência, o trabalho de Marapelli et al. [81] busca
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aplicar técnicas avançadas de processamento de linguagem natural e aprendizado

profundo para resolver o desafio da estimativa de esforço em ambientes de desen-

volvimento ágil.

Já Cheemaa et al. [20] apresenta o Efficient GPT for Story Point Estimation

(EGPT-SPE), um novo algoritmo para automatizar a estimativa de Story Points,

visando maior precisão e eficiência. O estudo aborda a dificuldade e as conse-

quências negativas das estimativas imprecisas de esforço em projetos de software,

incluindo estouros de orçamento e atrasos. Para melhorar o processo, o EGPT-SPE

otimiza o modelo pré-treinado GPT-2, removendo cabeças de atenção ineficientes,

o que resulta na redução de custos computacionais e no aumento da acurácia. A

eficácia do algoritmo é demonstrada por meio de experimentos em dois conjuntos

de dados extensos, o Choetkiertikul e o TAWOS, nos quais o EGPT-SPE superou

métodos de ponta, incluindo seu predecessor, o GPT2SP [46], em avaliações tanto

within-project quanto Cross-Project.

O GPT2SP de Fu and Tantithamthavorn [46] é uma abordagem baseada em

Transformer e no modelo GPT2 pré-treinado, utilizada para a estimativa de Story

Points. Os autores destacam que os métodos de estimativa existentes, como o

Deep-SE, são imprecisos, subjetivos e não transferíveis a outros projetos. Para su-

perar essas limitações, propõem o GPT2SP, que oferece maior precisão e interpre-

tabilidade. A avaliação demonstra que o GPT2SP é significativamente mais preciso

do que as dez baselines existentes, incluindo o Deep-SE. Além disso, um estudo

de pesquisa realizado com 16 profissionais Agile sugere que o recurso de Explica-

ções por IA (XAI) do GPT2SP é percebido como mais útil e confiável, destacando a

necessidade prática de ferramentas explicáveis na engenharia de software.

O relacionamento dos trabalhos nesta seção será explorado na próxima e na

seção 3.4, por meio da análise de lacunas nas pesquisas neles realizadas.

3.3 Lacunas

As lacunas e desafios encontrados nos métodos existentes para a estimativa de

Story Points são diversos, abrangendo desde a subjetividade humana até os cus-
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tos computacionais dos modelos [20]. Existem lacunas em precisão, validação e

suporte à escala nos métodos de estimativa de esforço em desenvolvimento ágil,

como a validação empírica insuficiente, a precisão limitada de modelos automatiza-

dos e a inadequação para contextos organizacionais complexos. Algumas dessas

lacunas identificadas são apresentadas à seguir:

1. Inconsistência e Imprecisão nas Estimativas. O contexto geral é que a ava-

liação imprecisa dos Story Points representa um problema a ser solucionado, pois

pode levar a:

• A perda de prazos para marcos intermediários pode resultar em compromis-

sos significativos no cronograma do projeto.

• Atrasos gerais na conclusão do projeto.

• Perdas tanto em despesas quanto em reputação.

• Grandes projetos de software excedem seus orçamentos.

2. Limitações das Técnicas Manuais e Baseadas em Especialistas. As aborda-

gens tradicionais, que se baseiam no conhecimento humano ou em dados históri-

cos, apresentam várias deficiências:

• Aplicabilidade Limitada: Modelos de estimativa desenvolvidos com base em

dados de vários projetos passados têm uma aplicabilidade limitada a projetos

que compartilham características semelhantes.

• Subjetividade e Erro Humano: A estimativa manual dos Story Points impacta

significativamente a precisão e a eficiência do processo devido a fatores como

erro humano, inexperiência e divergências entre a equipe de estimativa.

• Custo e Tempo: A construção de avaliações baseadas na opinião de especi-

alistas é demorada e cara, e o sucesso exige acesso constante aos profissio-

nais necessários.

• Inconsistência com o Esforço Real: Alguns estudos encontram uma baixa cor-

relação entre os Story Points estimados por especialistas humanos e o tempo

real de desenvolvimento. Isso sugere que as estimativas de Story Points po-

dem ser inconsistentes e refletir apenas parcialmente a quantidade real de

trabalho envolvido no desenvolvimento.

3. Falhas nos Métodos de Aprendizagem de máquina e aprendizado profundo.
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As abordagens automatizadas, apesar de seu potencial, também enfrentam proble-

mas que limitam sua eficácia no mundo real:

• Métodos Convencionais de ML: Frequentemente, falham em prever com pre-

cisão devido à falta de compreensão contextual dos requisitos do usuário.

• Aprendizado Profundo (ou Deep Learning - DL): Enfrenta desafios relaciona-

dos à alta complexidade temporal e custos computacionais significativos ao

extrair padrões do texto de linguagem natural dos requisitos do usuário.

• Complexidade Injustificada: Pesquisas indicaram que alguns métodos avan-

çados que utilizam técnicas como Latent Dirichlet Allocation (LDA) e cluste-

ring têm desempenho semelhante aos métodos de ponta, mas nenhuma das

técnicas supera significativamente os estimadores mais simples, levantando

dúvidas sobre a complexidade das abordagens mais avançadas.

A revisão conduzida por Uc-Cetina [160] evidencia avanços significativos na uti-

lização de técnicas de aprendizado de máquina para a estimativa de esforço em

projetos de software. Contudo, observa-se um conjunto de lacunas e desafios per-

sistentes que ainda limitam a maturidade e a aplicabilidade prática desses modelos.

Em primeiro lugar, destaca-se a baixa capacidade de generalização dos mode-

los atuais, que apresentam desempenho insatisfatório quando aplicados a projetos

distintos dos utilizados no treinamento. Tal limitação reforça a necessidade de in-

vestigar abordagens mais robustas de transfer learning e adaptação de domínio,

capazes de lidar com contextos heterogêneos de desenvolvimento.

Outra lacuna refere-se à predição baseada exclusivamente em dados textuais,

como descrições de User Stories. Estudos recentes indicam que a análise semân-

tica isolada não é suficiente para capturar a complexidade da estimativa de esforço,

sendo necessário combinar características textuais e estruturais, tais como métri-

cas de código, histórico da equipe e contexto organizacional.

Além disso, observa-se a escassez de modelos híbridos que integrem méto-

dos estatísticos, redes neurais e algoritmos evolucionários de maneira sinérgica. A

literatura ainda carece de abordagens que incorporem fatores contextuais e organi-

zacionais — como maturidade de processos e papéis das equipes — para melhorar

a acurácia e a interpretabilidade dos resultados.
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No contexto da metodologia ágil, há também uma carência de investigações

voltadas à estimativa de esforço em nível individual, considerando os padrões de

produtividade e erro de cada engenheiro. Essa dimensão microanalítica poderia

favorecer modelos personalizados e mecanismos de feedback automatizados para

o aprimoramento contínuo das estimativas.

Outro ponto crítico é a limitação dos conjuntos de dados disponíveis. Apenas

dois grandes conjuntos — ChoetkiertikulDataset e TAWOSDataset — são ampla-

mente utilizados na literatura, o que restringe a capacidade de comparação entre

estudos e compromete a reprodutibilidade dos resultados. Assim, torna-se urgente

o desenvolvimento de novos repositórios públicos, diversificados e bem anotados.

Adicionalmente, o estudo ressalta o potencial inexplorado das arquiteturas ba-

seadas em Transformers (como BERT e GPT), amplamente bem-sucedidas em

tarefas de Processamento de Linguagem Natural. A aplicação dessas arquitetu-

ras à estimativa de esforço constitui uma oportunidade promissora para representar

contextos complexos e dependências semânticas entre User Stories.

No âmbito metodológico, identificam-se também lacunas relacionadas à expli-

cabilidade e interpretabilidade dos modelos. Poucos trabalhos abordam a compre-

ensão das razões subjacentes às previsões, aspecto essencial para a aceitação

gerencial das estimativas produzidas por algoritmos de aprendizado de máquina.

A ausência de métricas e protocolos de avaliação padronizados constitui outra

limitação importante. A diversidade de métricas utilizadas — como MAE, MRE e

RMSE — e a falta de consenso sobre estratégias de validação dificultam compara-

ções diretas entre estudos.

Do ponto de vista prático, nota-se a falta de integração dos modelos de predição

em ferramentas de gestão reais, como Jira ou GitLab. São necessários estudos

empíricos que avaliem o impacto dessas integrações na tomada de decisão e na

produtividade das equipes.

Por fim, há carência de investigações longitudinais voltadas à evolução temporal

das estimativas. Pouco se sabe sobre como a experiência acumulada de engenhei-

ros e equipes influencia a redução progressiva de erros de predição ao longo do

tempo.
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Em síntese, as lacunas identificadas por Uc-Cetina [161] abrem múltiplas frentes

de pesquisa, destacando a necessidade de modelos mais generalizáveis, interpre-

táveis e integrados ao contexto real de desenvolvimento ágil, além de bases de

dados mais amplas e diversificadas para sustentar tais avanços.

Outra lacuna é o uso de Atributos linguísticos e legibilidade. Além de represen-

tações distribuídas (e.g., embeddings), atributos linguísticos explícitos (legibilidade,

subjetividade e sentimento) são subexplorados na engenharia de software. Há evi-

dências em domínios correlatos de que tais atributos capturam a carga cognitiva e a

clareza textual, potencialmente relacionadas ao esforço [24]. Trabalhos que aborda-

ram esse aspecto o fizeram de modo limitado (por exemplo, uso pontual do Gunning

Fog [22]), deixando margem para investigações sistemáticas e comparativas.

Além disso, a aplicação de LLMs para estimativa e suporte à escrita também

é uma lacuna. Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) habilitam duas

frentes: (i) predição direta de Story Points (via zero-shot, few-shot e fine-tuning) e

(ii) tutoria de texto para melhorar a qualidade das User Stories antes da estimativa.

Avanços recentes incluem o EGPT-SPE [20], que otimiza cabeças de atenção e

relata ganhos de acurácia com menor custo computacional. Mesmo assim, ainda há

carência de estudos que comparem, de forma controlada, LLMs ajustados versus

baselines clássicos sob múltiplos conjuntos de dados e métricas homogêneas.

Por fim, ainda existem lacunas relacionadas aos conjuntos de dados e à reprodu-

tibilidade. A comparabilidade entre estudos é frequentemente limitada por conjuntos

de dados proprietários e protocolos heterogêneos. Assim, um conjunto de dados

públicos, extraído de repositórios de código aberto como GitLab/Jira, com User

Stories e rótulos de Story Point, é essencial para reduzir viés, favorecer o reuso e

permitir uma avaliação robusta de modelos (tradicionais, profundos e LLMs).

Como são muitas, uma possível divisão das lacunas poderia ser feita ao longo

das seguintes classes: Metodológicas, Práticas, Tecnológicas e Contextuais (veja

Figura 3.1).

• Lacunas Metodológicas

– Dependência Excessiva de Técnicas Subjetivas.

∗ Problema: Predominância de métodos baseados em julgamento hu-
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Figura 3.1: Categoria das Lacunas

mano (planning poker, estimativas por analogia, avaliação do espe-

cialista).

∗ Impacto: Amplifica vieses cognitivos e inconsistências na mensura-

ção do esforço.

∗ Evidência: Estudos mostram que usuários relatam erros médios con-

sideraveis nas estimativas [43].

– Métricas de Acurácia Inadequadas

∗ Problema: Uso extensivo de métricas tradicionais (MMRE/MRE) que

não resolvem o problema da baixa precisão.

∗ Impacto: Dificuldade em comparar a efetividade de diferentes abor-

dagens.

∗ Evidência: Revisões sistemáticas mostram que a precisão geral e

erro médio absoluto continua sendo uma métrica de comparação vá-

lida [107].

– Validação e Generalização Fracas

∗ Problema: Modelos avaliados apenas within-project, com pouca re-

plicação entre projetos.

∗ Impacto: Limitação severa da aplicabilidade prática.

∗ Evidência: Estudos de replicação mostram que modelos como Deep-

SE raramente generalizam bem entre projetos [70].

– Ausência de Consenso sobre Drivers e Métricas.

∗ Problema: Falta de acordo sobre quais cost drivers e métricas de
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tamanho usar consistentemente.

∗ Impacto: Impede comparações e reprodutibilidade entre estudos.

∗ Evidência: Literatura mostra inconsistência na definição e uso de

fatores de custo [32].

• Lacunas Práticas.

– Viés Humano e Erros Sistemáticos.

∗ Problema: Sub/superestimações frequentes por fatores psicológicos

e organizacionais.

∗ Impacto: Redução da confiabilidade das estimativas na prática.

– Alto Custo de Tempo das Técnicas.

∗ Problema: Métodos colaborativos, como o Planning Poker, conso-

mem tempo excessivo.

∗ Impacto: Redução da produtividade das equipes.

∗ Evidência: Outros métodos também podem ser eficientes [128].

– Suporte Insuficiente para Projetos Complexos.

∗ Problema: Estimativas não capturam adequadamente esforços de

coordenação e dependências.

∗ Impacto: Imprecisão em projetos de larga escala (ex: transformações

ERP).

∗ Evidência: Estudos de caso mostram necessidade de mitigações es-

pecíficas para projetos complexos [155].

– Falta de Ferramentas de Operacionalização.

∗ Problema: Ausência de ferramentas que incorporem conhecimento

de especialistas.

∗ Impacto: Dificuldade em aplicar conhecimento acumulado de forma

sistemática.

∗ Evidência: Necessidade documentada de ferramentas que expo-

nham cost drivers e visualizem impactos [155].

• Lacunas Tecnológicas

– Precisão Limitada de Modelos Automatizados.

∗ Problema: Técnicas de ML/DL não superam significativamente abor-
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dagens estatísticas tradicionais.

∗ Impacto: Investimento em automação sem retorno proporcional em

precisão.

∗ Evidência: Replicações mostram que Deep-SE supera baselines

apenas em poucos casos estatisticamente.significativos [70].

– Risco de Vazamento de Dados.

∗ Problema: Muitas abordagens automatizadas sofrem de data lea-

kage e validação indireta.

∗ Impacto: Resultados inflados e pouco confiáveis.

∗ Evidência: Revisões sistemáticas destacam riscos de validação ina-

dequada [155].

– Conjuntos de Dados Desatualizados

∗ Problema: Modelos treinam em bases públicas antigas com pouco

contexto.

∗ Impacto: Redução da transferibilidade e validade externa.

∗ Evidência: Falta de metadados e cost drivers em conjunto de dados

públicos [107][70].

– Déficit de Explicabilidade

∗ Problema: Métodos ML não justificam estimativas nem facilitam dis-

cussão colaborativa.

∗ Impacto: Baixa adoção por falta de transparência.

∗ Evidência: Necessidade documentada de agentes que combinem

explicabilidade com interação humana [155].

• Lacunas Contextuais

– Informação Limitada em Fases Iniciais

∗ Problema: Natureza iterativa e especificação reduzida tornam esti-

mativas precoces complexas.

∗ Impacto: Imprecisão sistemática no início dos projetos.

∗ Evidência: Gap recorrente na literatura sobre early estima-

tion [107] [70].

– Variação de Equipe e Competências
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∗ Problema: Competência e experiência da equipe são drivers críticos

não bem modelados.

∗ Impacto: Dificuldade em criar modelos universais.

∗ Evidência: Diferenças na equipe explicam parte significativa da vari-

ação nas estimativas [43]. [155].

– Limitação por Setor e Escopo

∗ Problema: Projetos com requisitos integrados ou domínio específico

impõem impactos não capturados.

∗ Impacto: Redução da aplicabilidade Cross-Project .

∗ Evidência: Projetos ERP corporativo mostram dependências não

modeladas por técnicas padrão [155].

– Gestão de Mudanças Frequentes

∗ Problema: Mudanças contínuas nos requisitos não são bem incorpo-

radas.

∗ Impacto: Estimativas tornam-se rapidamente obsoletas.

∗ Evidência: Mudanças de negócio citadas como causa principal de

imprecisão [43].

Outras lacunas críticas identificadas:

• Precisão Insuficiente: Métodos atuais (manuais e automatizados) não atingem

níveis de precisão adequados para uso confiável.

• Validação Empírica Fraca: Falta de estudos rigorosos de replicação e valida-

ção Cross-Project .

• Dependência Humana Excessiva: Sobrecarga de métodos subjetivos sem su-

porte automatizado eficaz.

• Inadequação para Escala: Limitações em projetos complexos e de grande

escala.

• Falta de Contextualização: Modelos não capturam adequadamente variações

contextuais.

• Ausência de Ferramentas Práticas: Lacuna entre a pesquisa acadêmica e

ferramentas utilizáveis na prática.

Como resultado da revisão podemos destacar resumidamente as oportunidades
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para pesquisa como segue:

• a) Subexploração de atributos linguísticos explícitos (legibilidade, subjetivi-

dade, sentimento) como preditores ou características auxiliares.

• b) Uso incipiente e não sistemático de LLMs, tanto para predição direta de

Story Points (com protocolos zero/few-shot/fine-tuning) quanto para tutoria

textual integrável ao processo de escrita e estimativa.

• c) A criação de conjunto de dados contextualizados e atualizados; e a Integra-

ção de explicabilidade em modelos automatizados

• c) Limitação semântica em representações clássicas (BoW/TF–IDF), que não

capturam o contexto e a pragmática da User Story.

• d) O desenvolvimento de métricas de acurácia mais robusta.

• e) Ferramentas que combinem automação com expertise humana.

Das lacunas resumidas acima, aquelas em a), b), c), d) e e) serão tratadas nos

próximos capítulos desta tese.

• Investigar atributos linguísticos (legibilidade, subjetividade e sentimento) como

características preditivas comparadas a baselines consolidadas (por exemplo,

TFIDF-SE).

• Investigar o uso de LLMs para predição de Story Points com estratégias de

fine-tuning, em protocolos reproduzíveis e comparáveis.

• Propor um tutor baseado em LLMs para aprimorar a redação de User Stories,

visando reduzir a ambiguidade e, indiretamente, o erro de estimativa.

3.4 Originalidade

A originalidade da Tese reside na sua abordagem abrangente de comparação

de diferentes paradigmas de aplicação de Large Language Models (LLMs) para a

estimativa de Story Points.

A seguir, quatro pontos que suportam a originalidade desta pesquisa de douto-

rado:

• i) Investigação de LLMs como Alternativa: O estudo investiga a eficácia dos

LLMs na estimativa de Story Points, oferecendo uma alternativa à maior parte
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dos estudos anteriores que focavam principalmente em abordagens de apren-

dizado de máquina. Pesquisadores têm buscado verificar se os LLMs pode-

riam aprimorar a predição de Story Points a partir da descrição textual das

User Stories, em comparação com métodos de estimativa tradicionais.

• ii) Comparação Abrangente de Paradigmas de LLMs: Os experimentos am-

pliam a análise ao comparar diferentes paradigmas de aplicação de LLMs

— incluindo fine-tuning, few-shot e zero-shot. Estudos anteriores, como o

GPT2SP [46], estavam restritos apenas ao Fine-Tuning supervisionado e não

exploraram as estratégias zero-shot ou few-shot.

• iii) Contraste com baselines Múltiplas: A tese contrasta o desempenho predi-

tivo do modelo LLM ajustado com três baselines:

– Um modelo preditivo tradicional baseado em vetores TF-IDF acoplados a

um classificador de Regressão Linear.

– Um modelo LLM Zero Shot.

– Um modelo LLM Few Shot.

• iv) Modelo Cross-Project : O modelo ajustado (fine-tuning) foi criado como

um modelo único Cross-Project (treinado com dados de todos os projetos do

conjunto de dados), o que sugere uma maior robustez na generalização entre

diferentes domínios, contrastando com os modelos few-shot, zero-shot e TF-

IDF que foram treinados individualmente por projeto.

• v) A originalidade do Conjunto de dados produzido (o NeoDataset) reside no

fato de ter sido minerado da ferramenta GitLab, enquanto a maioria dos es-

tudos anteriores utilizou dados extraídos do Jira. Além disso, o NeoDataset

inclui projetos adicionais que não foram considerados em estudos anteriores,

oferecendo uma base de dados mais ampla e diversificada. Diferentemente

de outros trabalhos, que compartilham apenas os dados utilizados em seus

estudos, o NeoDataset disponibiliza todos os dados coletados, promovendo

maior transparência e reprodutibilidade científica.

Essas contribuições, combinadas a um conjunto de dados públicos e a protoco-

los de avaliação descritos no restante do manuscrito, reforçam o nível de originali-

dade e a relevância prática da tese.
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3.5 Considerações finais

Os trabalhos relacionados demonstram uma evolução substancial no uso de

AM/PLN para a estimativa de esforço baseada em User Stories. Persistem, entre-

tanto, lacunas de representatividade semântica, exploração de atributos linguísticos

explícitos e avaliação sistemática de LLMs. As abordagens sugeridas (discutidas

nos próximos capítulos) foram desenhadas para abordar esses pontos, fornecer

evidências empíricas comparáveis e apoiar a tomada de decisão em equipes ágeis.



Capítulo 4

Metodologia

Somos autómatos em três quartas partes das nossas ações.

Wilhelm Leibniz

4.1 Introdução

Este capítulo apresenta a metodologia geral adotada na pesquisa, detalhando

as decisões, ferramentas, algoritmos e parâmetros que orientaram cada etapa do

processo. Justifica-se a escolha das metodologias sob uma perspectiva técnica e

científica, seguindo práticas de Opens Science [152] e assim, assegurar a repro-

dutibilidade e a validade dos resultados. O objetivo é evidenciar como as decisões

convergiram para responder às questões de pesquisa e testar as hipóteses.

4.2 Delineamento Geral da Pesquisa

A abordagem metodológica é de natureza quantitativa, explicativa e experimen-

tal, possuindo um caráter aplicado. As etapas foram organizadas em um pipeline

iterativo composto por:

• Revisar a literatura para levantar o estado da arte (Apêndice C);

• Utilizar alguns conjuntos de dados da literatura TAWOSIDatasete[150] e, para

diminuir o problema de instabilidade da conclusão, construir um novo conjunto

68
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de dados denominado NeoDataset (Capítulo 5). Criar conjuntos de dados é

necessário para diversos fins, e os dados são importantes para o treino de

modelos de aprendizagem de máquina e LLM, como, por exemplo, Lira et al.

[77].

• Desenvolvimento de três experimentos para validar as hipóteses:

– User Story Tutor — Aplicação de estimativa e recomendação textual

com LLMs, utilizando modelo preditivo SVR e TFIDF, que é o baseline

classico para este tipo de problema [10, 150];

– Effort Model — modelo baseado em Aprendizagem de Máquina com

atributos linguísticos usando SVR, para confirmar a hipótese de que os

atributos de legibilidade são bons preditores para estimativa de esforço;

– Neo LLM Predictor — modelo de predição direta de Story Points por

meio de ajuste fino em modelos LLM em comparação com o modelo pre-

ditor baseline utilizando Regressão Linear no Conjunto de dados TAWO-

SIDataset;

• Avaliação comparativa com métricas quantitativas (MAE) e instrumentos de

avaliação de software (TAM e AttrakDiff).

Cada etapa é descrita a seguir, com suas justificativas e parâmetros específicos.

4.3 Porque utilizar dois conjuntos de dados

Quando utiliza-se mais de um conjunto de dados nos experimentos, evita-se

os vieses existentes nos dados e minimizamos o problema da instabilidade nas

conclusões (mais sobre instabilidade na conclusão na seção 2.5.6). Portanto, a uti-

lização de dois conjuntos de dados na tese teve motivações tanto científicas quanto

práticas, visando superar limitações e aumentar a robustez e a validade dos expe-

rimentos. Esta tese utilizou dois conjuntos de dados principais:

• NeoDataset: Um novo conjunto de dados construído especificamente para

esta pesquisa. Ele foi coletado a partir de projetos reais hospedados no Gi-

tLab e contém 40.022 User Stories com um total de 163.897 Story Points.

Este conjunto de dados serviu de base para os experimentos, incluindo o Neo



4.4 Porque usar dois algoritmos nos experimentos 70

Legibility Effort Model e o User Story Tutor.

• TAWOSIDataset: Este conjunto de dados foi utilizado no experimento de Esti-

mativa com LLM (Capítulo 8). Ele contém 23.313 User Stories de 16 projetos

diferentes, extraídas do Jira. Ele foi escolhido para este experimento para

que o modelo LLM pudesse ser comparado com as baselines existentes na

literatura e para mitigar a instabilidade dos resultados.

Os principais motivos para utilizar 2 conjuntos de dados foram:

• Minimizar a Instabilidade da Conclusão e Viéses: O uso de múltiplos conjun-

tos de dados é uma estratégia adotada para minimizar o problema da insta-

bilidade da conclusão (conclusion instability). Esse problema ocorre quando

pequenas alterações nos dados de entrada podem levar a conclusões diver-

gentes. Ao realizar replicações experimentais com diferentes bases de dados,

a tese buscou evitar vieses existentes nos dados e fortalecer a validade ex-

terna dos achados, assegurando uma maior generalização dos resultados.

• Redução de Custo Computacional e Otimização: A escolha do TAWOSIData-

set foi motivada por questões de infraestrutura e custo nos experimentos que

envolviam modelos de linguagem de larga escala (LLMs). Pois o treinamento

de modelos LLM via Fine-Tuning demanda um poder computacional conside-

rável. O NeoDataset contem muito ruído (dados de projetos reais em estado

bruto no texto) e implica um custo mais elevado para o treinamento. Portanto,

para reduzir o custo computacional dos experimentos com LLM, foi utilizado o

conjunto de dados TAWOSIDataset.

4.4 Porque usar dois algoritmos nos experimentos

A tese utilizou diferentes algoritmos, como Support Vector Regression (SVR)

e Regressão Linear (RL), em suas abordagens por motivos metodológicos e de

comparação de desempenho, buscando validar a eficácia de novas abordagens em

relação a baselines estabelecidos e considerando o custo computacional. Além

disso foi utilizado as bibliotecas Python: scikit-learn, NumPy, Matplotlib.

Esses algoritmos testados (SVR e RL) são amplamente empregados em tare-
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fas de previsão e estabelecem comparações diretas com os baselines da literatura

(TFIDF-SE de Porru et al. [111]).

O SVR foi adotado como referência principal, mas também foi utilizada a Re-

gressão Linear para os baselines na comparação com o modelo LLM (Capítulo 8).

4.4.1 SVR (Support Vector Regression)

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) e sua variante para regressão, SVR

(Support Vector Regression), foram utilizados devido ao seu papel como um modelo

preditivo consagrado (ou baseline) na literatura de estimativa de esforço a partir de

User Stories.

• A revisão sistemática da literatura (disponível no Apêndice C) identificou que

as técnicas de Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF) com-

binadas com SVM (ou SVR) são populares para a estimativa de esforço.

• O Effort Model (Capítulo 7) utilizou o SVR como algoritmo principal para prever

Story Points a partir de atributos linguísticos (legibilidade, sentimento e subje-

tividade), comparando-o diretamente com o baseline TFIDF-SE (que também

usa SVM) e a média dos Story Points.

• O módulo Preditor do User Story Tutor (UST) (Capítulo 6) também utilizou o

SVR (SVM) em combinação com TF-IDF para realizar a estimativa de esforço.

A escolha do SVR deu-se por sua relevância histórica e eficácia comprovada

como um dos baselines mais fortes para a tarefa de estimativa de Story Points.

4.4.2 Regressão Linear (RL)

A Regressão Linear (RL) foi utilizada principalmente nos experimentos que en-

volviam Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), substituindo o SVR

neste contexto por razões de custo computacional e para estabelecer um base-

line tradicional adicional. No Capítulo 8, a Regressão Linear foi combinada com

TF-IDF (Pipeline TF-IDF-RL) para servir como um dos modelos baseline.

• A justificativa para usar a RL, que é menos custosa que o SVR neste contexto,

é que se busca reduzir o custo computacional dos experimentos.
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• Além disso, a Regressão Linear é um modelo amplamente empregado em

tarefas de regressão e estabelece comparativos diretos com baselines da lite-

ratura.

• O modelo LLM ajustado (fine-tuning) foi comparado com o TF-IDF + RL (além

de LLM few-shot e zero-shot).

A Regressão Linear foi introduzida no contexto dos experimentos com LLMs

para fornecer uma baseline tradicional menos custosa em termos de poder compu-

tacional, permitindo comparações eficientes.

4.5 Coleta e Construção do Conjunto de Dados

Para a coleta e construção do conjunto de dados, foi utilizado o Python 3.12,

com as bibliotecas requests, CSV e a API pública do GitLab. Python, por ser uma

linguagem bastante utilizada em aprendizado de máquina, conta com uma comuni-

dade atuante e uma extensa biblioteca. Já os dados do GitLab não são utilizados

com muita frequência. Optou-se por migrar os dados do GitLab para o formato CSV,

pois é um formato bastante conhecido e econômico para a representação de dados.

O GitLab foi escolhido por permitir a extração de User Stories e respectivos

Story Points de forma estruturada, via API oficial, garantindo a reprodutibilidade

e a integridade dos dados. O uso de projetos públicos assegura transparência e

diversidade nos dados.

Parâmetros adotados

• Seleção de projetos ordenada pelo maior número de estrelas;

• Armazenamento original em formato JSON.

• Conversão para o formato CSV.

• O conjunto de dados final contou com 34 projetos e 40.022 User Stories.
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Disponibilidade dos artefatos

• O código Python do extrator está disponível em https://github.com/

giseldo/neo-gitlab-extractor;

• O conjunto de dados produzido (com vários CSVs e JSONs) está disponível

em https://github.com/giseldo/neodataset;

• O conjunto de dados disponível no HuggingFace pode ser acessado em um

único arquivo CSV no endereço: https://huggingface.co/datasets/

giseldo/neodataset.

• O conjunto de dados também está disponível no Mendeley Data https://

data.mendeley.com/datasets/skk2wn9j86/1.

4.6 Extração de Atributos e Pré-processamento

Ferramentas: NLTK, TextBlob, textstat e scikit-learn.

Justificativa: Essas bibliotecas permitem a extração automatizada dos princi-

pais índices de legibilidade (Gunning Fog, Flesch, Dale–Chall, etc.) e medidas de

polaridade e subjetividade, amplamente validadas em pesquisas de PLN.

Etapas de pré-processamento

• Normalização textual (remoção de stopwords, lematização e lowercasing);

• Cálculo dos índices de legibilidade e sentimento;

• Escalonamento dos dados com StandardScaler.

• Modelo estimador SVR com TF-IDF.

Parâmetros principais

• Proporção treino/teste: 70/30;

• random_state = 42;

• Remoção de outliers com base em 1,5×IQR.

https://github.com/giseldo/neo-gitlab-extractor
https://github.com/giseldo/neo-gitlab-extractor
https://github.com/giseldo/neodataset
https://huggingface.co/datasets/giseldo/neodataset
https://huggingface.co/datasets/giseldo/neodataset
https://data.mendeley.com/datasets/skk2wn9j86/1
https://data.mendeley.com/datasets/skk2wn9j86/1
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4.7 User Story Tutor

Ferramentas: Streamlit.

Aplicação de estimação Cross-Project e recomendação textual de user storys

com LLMs. Na Figura 4.1 é apresentado a interface do aplicativo, nela o usuário

entra com o título e o texto da User Story e o sistema recomenda uma melhoria

no texto. Na tela també é possível visualizador a opçao para informar a chave da

OpenAI.

Disponibilidade dos artefatos

• Código fonte do projeto https://github.com/giseldo/userstory

• Deploy da aplicação on-line https://userstoryteach.streamlit.app

https://github.com/giseldo/userstory
https://userstoryteach.streamlit.app
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Figura 4.1: Tela do User Story Tutor hospedada no Stream Lit Cloud

4.8 Modelos com LLMs

Modelos testados: distilbert-base-uncased, Gemma 3:4B.

O modelo DistilBERT foi escolhido por seu equilíbrio entre desempenho e

custo computacional, sendo adequado para ajuste fino em GPU de 6 GB. Os mo-

delos Gemma 3:4B e foram empregados para inferência zero-shot e few-shot.

O modelo ajustado foi hospedado no Huggging Face e pode ser utilizado por

outros pesquisadores ou empresas interessadas. Veja na Figura 4.2 a tela do mo-

delo ajustado com algumas informações, tais como o tamanho de parâmetros do
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modelo 67M de parâmetros, uma versão quantizada menor e o conjunto de dados

utilizado. Na Figura 4.3 é apresentado os arquivos que constituem o código fonte

do modelo llm ajustado.

Parâmetros de treinamento

• batch_size = 8;

• epochs = 4;

• learning_rate = 2e-5;

• evaluation_strategy = epoch;

• metric = MSE.

Figura 4.2: Tela do Huggging Face do Modelo LLM ajustado na Tese
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Figura 4.3: Arquivos do LLM Ajustado e quantizado

Em resumo, as ferramentas utilizadas são apresentadas na Tabela 4.1

Tabela 4.1: Ferramentas e justificativas técnicas

Categoria Ferramenta Justificativa

Linguagem Python 3.12 Ecossistema consolidado para AM e
PLN

IDE VSCode / JupyterLab Suporte a depuração e execução in-
terativa

Biblioteca ML scikit-learn,
transformers

Padrão em experimentos reprodutí-
veis

Visualização matplotlib,
seaborn

Análise gráfica de desempenho e cor-
relação

Gerência de
Dados

pandas, json Manipulação e serialização estrutu-
rada

Infraestrutura i3 sétima geração
com GPU RX580
4GB

Computador pessoal disponível
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Código-fonte que gera o llm ajustado

O código apresentado na Lista I.4 implementa o pipeline de treinamento su-

pervisionado utilizando o modelo DistilBERT para prever Story Points a partir de

textos de User Stories. Inicialmente, são importadas as bibliotecas essenciais

- transformers, datasets, pandas e scikit-learn - e definidas funções auxiliares

(remove_html_tags e remove_urls) responsáveis por limpar o texto de mar-

cas HTML e URLs. Em seguida, o dataset deep-se.csv é carregado a partir do

Hugging Face, removendo registros inválidos, como aqueles com storypoints

iguais a zero ou com valores ausentes. O texto é, então, concatenado em uma

nova coluna denominada context, que combina o título e a descrição de cada

história.

O conjunto de dados é dividido em partes de treino e teste por meio da função

train_test_split. Ele é convertido para o formato da biblioteca datasets, o

que permite o uso direto com modelos da Hugging Face. Em seguida, aplica-se o

tokenizer do modelo distilbert-base-uncased a cada exemplo, realizando o

truncamento e o preenchimento até 128 tokens. Os rótulos (labels) são definidos

como valores numéricos contínuos, o que caracteriza o problema como uma tarefa

de regressão.

O modelo é instanciado com a classe AutoModelForSequence.., configu-

rando num_labels=1, o que é apropriado para prever valores contínuos de es-

forço. As configurações de treinamento (TrainingArguments) especificam pa-

râmetros como taxa de aprendizado, número de épocas, tamanho do lote e mé-

tricas de avaliação — neste caso, o erro quadrático médio (MSE). Por fim, um

objeto Trainer é criado para gerenciar o processo de treinamento e avaliação

do modelo, que é ajustado por meio do método train() e salvo no diretório

“./story_point_predictor”. A Figura 4.4 apresenta o resultado da execu-

ção do Modelo.
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Figura 4.4: Resultado da execução do Treino do Ajuste Fine do Modelo Distilbert

Disponibilidade dos artefatos

• O código-fonte para a reprodução dos experimentos está disponível em

https://github.com/giseldo/artigo-storypoint-deep-se-llm.

• O conjunto de dados utilizado está em https://huggingface.co/

datasets/giseldo/deep-se.

• O modelo ajustado está disponível no endereço https://huggingface.

co/giseldo/distilbert_bert_uncased_finetuned_story_point.

4.9 Baselines Utilizados

Os baselines constituem um ponto de referência para avaliar o desempenho de

novos modelos de estimativa de esforço em projetos ágeis. Nesta tese, os baselines

foram escolhidos com base na consolidação científica e na ampla adoção na lite-

ratura, o que permite comparações alinhadas com práticas comuns e reprodutíveis

entre os métodos propostos e os modelos já consagrados.

A estimativa de esforço em Story Points a partir do texto da User Story é um

desafio, e a utilização de baselines (modelos de referência) é essencial para validar

e comparar o desempenho de novos modelos preditivos.

Os baselines utilizados se dividem principalmente em técnicas tradicionais de

Aprendizagem de Máquina (AM) baseadas em Processamento de Linguagem Na-

tural (PLN) e abordagens simples (heurísticas ou estatísticas), além de baselines

específicos para a avaliação de Large Language Models (LLMs).

https://github.com/giseldo/artigo-storypoint-deep-se-llm
https://huggingface.co/datasets/giseldo/deep-se
https://huggingface.co/datasets/giseldo/deep-se
https://huggingface.co/giseldo/distilbert_bert_uncased_finetuned_story_point
https://huggingface.co/giseldo/distilbert_bert_uncased_finetuned_story_point
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O principal objetivo de se utilizar esses baselines é testar se os experimentos

realizados conseguem atingir uma precisão comparável ou superior à dos modelos

já consolidados.

4.9.1 TFIDF-SE

O modelo TFIDF-SE, proposto por Porru et al. [111], é reconhecido como um

baseline para a tarefa de previsão de Story Points a partir do texto das User Stories.

Este modelo combina a técnica Term Frequency–Inverse Document Frequency

(TF–IDF) para representação textual com o algoritmo Support Vector Machine

(SVM) para predição. A técnica utiliza o TF-IDF para representar o texto da User

Story de forma quantitativa. A vetorização transforma o texto em uma matriz numé-

rica, ponderando a importância dos termos no corpus.

Sua escolha como referência deve-se ao fato de ter sido reproduzida e vali-

dada em diversos estudos subsequentes, como Choetkiertikul et al. [21] (modelo

DEEP-SE) e Tawosi et al. [148], consolidando-a como um padrão comparativo de

desempenho.

O TFIDF-SE serviu como referência inicial, superando estimativas simples

(como a média ou a mediana). Mesmo após a introdução de modelos de Deep

Learning, estudos de replicação reafirmaram o TFIDF-SE como um baseline sólido.

O Neo Legibility Effort Model e o Neo LLM Predictor utilizaram o TFIDF-SE (ou

variações com TF-IDF) em suas comparações para medir o desempenho preditivo.

4.9.2 Support Vector Regression (SVR)

O Support Vector Regression (SVR) foi adotado como o algoritmo principal nos

experimentos que compõem os modelos Neo Legibility Effort Model e User Story

Tutor.

O SVR é a variante de regressão do SVM e figura na literatura como um modelo

robusto e amplamente empregado em tarefas de previsão numérica. Sua seleção

baseou-se em dois fatores: (i) sua presença recorrente em estudos de estimativa de
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esforço (Porru et al. [111]; Moon et al. [88]) e (ii) sua capacidade de generalização

mesmo com conjuntos de dados heterogêneos.

4.9.3 Regressão Linear (RL)

A Regressão Linear (RL) foi utilizada como baseline adicional nos experimen-

tos com Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), integrando o pipeline

TF–IDF + RL. Sua adoção deve-se à simplicidade de implementação e ao baixo

custo computacional, aspectos relevantes nos testes com fine-tuning e few-shot le-

arning. Esse modelo fornece uma comparação clássica com os métodos baseados

em aprendizado profundo, permitindo observar ganhos reais em acurácia e custo.

4.9.4 Média dos Story Points (Mean-Based Regression - MbR)

A média dos Story Points, também referida como Mean-Based Regression

(MbR), é o baseline mais simples e fundamental, frequentemente utilizado como

referência de comparação.

• Fundamento: Este baseline prevê o esforço de desenvolvimento para uma

User Story utilizando a média dos valores de Story Points do conjunto de

treino.

• Objetivo de Comparação: Avalia se o modelo de AM ou LLM supera uma

previsão simples. Caso contrário, sua complexidade não se justifica.

• Uso: O Neo Legibility Effort Model comparou explicitamente seu desempenho

com a média dos Story Points para validar a relevância dos atributos linguísti-

cos.

4.9.5 LLM versus TF-IDF com Regressão Linear (TF-IDF+RL)

Nos experimentos do Neo LLM Predictor o modelo ajustado (fine-tuning) foi

comparado com baselines tradicionais menos onerosos e com abordagens de LLM

baseadas em inferência (sem treinamento específico).

Justificativa e Discussão: No pipeline do Neo LLM Predictor, uma variação
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do baseline tradicional foi usada: a combinação de TF-IDF com Regressão Linear

(RL).

• Diferenciação: Utiliza o mesmo método de vetorização, mas substitui o SVR

pela Regressão Linear.

• Motivação: A RL reduz o custo computacional e mantém a coerência meto-

dológica com a literatura.

4.9.6 Modelos LLM Few-Shot e Zero-Shot

Os LLMs introduzem novas estratégias de estimação que não dependem de

fine-tuning, mas sim da capacidade de inferência do modelo pré-treinado (como o

Gemma3:4b).

• LLM Zero-Shot: O modelo realiza a estimativa baseando-se unicamente em

uma instrução textual (prompt), sem exemplos prévios.

• LLM Few-Shot: O modelo recebe exemplos representativos (cerca de 10%

do conjunto de treino) no prompt, aprimorando sua inferência.

A comparação com as abordagens few-shot e zero-shot foi essencial para ava-

liar a eficácia do modelo LLM ajustado, que obteve um menor MAE em diversos

projetos, superando os baselines de inferência.

4.9.7 Outros Baselines

Além dos principais baselines, a revisão sistemática e os estudos relacionados

também citaram outras técnicas simples de comparação:

• Mediana: Utilizada como baseline simples, similar à média.

• ZeroR: Algoritmo simples usado por Porru et al. [111] como referência.

• Random Guessing: Estratégia de comparação empregada por Scott e Pfahl.

Veja um resumo dos Baselines na Tabela 4.2.



4.10 Métricas de Avaliação 83

Tabela 4.2: Resumo dos Baselines de Comparação

Baseline Tipo de Modelo Técnica de Represen-
tação

Justificativa Principal

TFIDF-SE
(SVR)

Tradicional/ML TF-IDF (vetorização) Baseline consagrado na literatura,
usado para aferir se as novas aborda-
gens (ex: Neo Legibility) conseguem
superá-lo.

Média dos SP
(MbR)

Heurístico/Estatístico Média simples Avalia a efetividade mínima da estima-
tiva; um bom modelo deve sempre su-
perar o erro da média.

TF-IDF-RL Tradicional/ML TF-IDF (vetorização) Baseline tradicional de baixo custo com-
putacional para comparação nos experi-
mentos com LLMs.

LLM Zero-Shot LLM (Gemma3:4b) Inferência via prompt Avalia o desempenho do LLM sem trei-
namento específico, apenas com instru-
ção.

LLM Few-Shot LLM (Gemma3:4b) Inferência via prompt +
exemplos

Avalia o desempenho do LLM com o be-
nefício de poucos exemplos contextuais.

4.9.8 Discussão e Justificativa

A escolha dos baselines nesta pesquisa considerou três dimensões: (i) relevân-

cia científica, baseada em citações e replicações na literatura; (ii) viabilidade com-

putacional, devido à necessidade de comparação com modelos mais complexos,

como LLMs; e (iii) consistência experimental, garantindo replicabilidade e controle

da instabilidade das conclusões.

O TFIDF-SE foi mantido como referência principal por sua estabilidade e his-

tórico de validação. O SVR serviu como comparador direto em contextos supervi-

sionados, enquanto a Regressão Linear foi empregada para estabelecer um limite

inferior de desempenho e um referencial de custo computacional. Essa estratégia

permitiu comprovar, de forma metodologicamente sólida, que os modelos propos-

tos (Neo Legibility Effort Model, User Story Tutor e Neo LLM Predictor ) superam ou

igualam os baselines clássicos em termos de erro médio absoluto e interpretabili-

dade.

4.10 Métricas de Avaliação

A principal métrica adotada foi o Erro Absoluto Médio (MAE), amplamente utili-

zado na literatura de estimativa de esforço.



4.11 Ameaças à Validade 84

Foram também consideradas:

• RMSE (Root Mean Square Error) — penaliza grandes desvios;

• 𝑅2 (Coeficiente de Determinação) — mede explicação da variância;

• MMRE (Mean Magnitude of Relative Error) — permite comparação direta com

baselines clássicos.

Nos experimentos com LLMs, também serão realizadas análises qualitativas da

coerência das respostas.

4.11 Ameaças à Validade

Para garantir a validade interna, todos os experimentos foram executados com

random_state fixo e amostras estratificadas. A validade externa foi assegurada

pela diversidade de projetos e replicações em múltiplas estratégias (atributos clás-

sicos, ajuste fino e inferência).

4.12 Considerações Finais

A metodologia descrita reflete uma estratégia e triangulação entre abordagens

clássicas e modernas de aprendizado de máquina. As decisões sobre coleta, ferra-

mentas e algoritmos foram guiadas por critérios de reprodutibilidade, custo compu-

tacional e alinhamento com lacunas na literatura. O detalhamento dos parâmetros

e ferramentas aqui apresentados facilita a replicação integral dos experimentos, re-

forçando a transparência e a robustez científica da Tese.

Para efeito de uma visão geral e rápida da estrutura do restante deste docu-

mento, a Tabela 4.3 resume o conteúdo de alguns capítulos 6 a 8 e dos apêndice A

a C e as Questões de Pesquisa (QP) respondidas em cada um.
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Tabela 4.3: Resumo Capítulo e Apêndice

Capítulo ou
Apêndice

Resumo QP tratada

6 Estimativa
de Story Points
com TF-IDF
e SVR (User
Story Tutor)

O capítulo apresenta o desenvolvimento e avaliação da ferramenta
User Story Tutor (UST), projetada para auxiliar equipes ágeis na cri-
ação e melhoria de User Stories. A UST utiliza aprendizado de má-
quina (TF-IDF e SVR) para estimar o esforço em Story Points, além
de um modelo de linguagem (LLM) para recomendar melhorias no
texto das User Stories e calcular índices de legibilidade. A ferra-
menta foi avaliada por 40 profissionais de engenharia de software
utilizando os frameworks TAM e AttrakDiff, obtendo boa aceitação e
confirmando sua eficácia. Conluí-se que a proposta é uma solução
viável para criação de User Stories mais claras e eficazes, contri-
buindo para estimativas mais precisas e melhor planejamento em
projetos ágeis.

QP 2: Como melhorar o texto
das User Stories para que pos-
sam ser usadas em estimati-
vas de Story Points com me-
nor erro? Especificamente: QP
2.1: É possível melhorar a es-
timativa recomendando mudan-
ças no texto da User Story?

7 Estimativa
com Legibili-
dade e SVR
(Neo Legibility
Effort Model)

O capítulo 7 apresenta o modelo preditivo Neo Legibility Effort Model,
desenvolvido para estimar Story Points a partir do título e descrição
de User Stories, utilizando atributos como polaridade do sentimento,
subjetividade e legibilidade. A metodologia incluiu a criação de 34
modelos individuais, um para cada projeto do NeoDataset, e a com-
paração de seus resultados com dois baselines: a média dos Story
Points e o modelo TF-IDF com SVR. O modelo proposto superou os
baselines, demonstrando menor erro absoluto médio (MAE) e maior
eficiência em tempo de execução. Apesar dos resultados promisso-
res, o estudo reconhece limitações, como a representatividade do
conjunto de dados e a necessidade de explorar mais informações
semânticas das User Stories. Os artefatos do estudo foram disponi-
bilizados no GitHub e RPubs para reprodutibilidade.

QP 3: Qual técnica pode ser uti-
lizada para uma estimativa que
supere os baselines identifica-
dos (menor erro) para prever
Story Points a partir do texto das
User Stories?. Especificamente
a QP 3.1: Quão bem o modelo
com extração de atributos per-
forma em comparação com os
baselines?

8 Estimativa
com LLM ajus-
tado (Neo LLM
Predictor)

O capítulo 8 aborda a eficácia dos Modelos de LLMs na estimativa de
Story Points em projetos ágeis, comparando diferentes abordagens:
fine-tuning, few-shot, zero-shot e TF-IDF com Regressão Linear. Uti-
lizando o conjunto de dados Deep-SE, o modelo ajustado via fine-
tuning (distilbert-base-uncased-story-point) apresentou o menor erro
médio absoluto (MAE) na maioria dos projetos, destacando-se pela
precisão e capacidade de generalização entre diferentes domínios.
Apesar de exigir maior custo computacional inicial, o fine-tuning
mostrou-se mais eficiente e econômico em larga escala, sendo uma
alternativa promissora para melhorar a estimativa de esforço em
User Stories. O estudo reforça o potencial dos LLMs como ferra-
mentas complementares no planejamento ágil.

Este capítulo aborda parte da
questão de pesquisa QP 3: Qual
técnica pode ser utilizada para
uma estimativa que supere os
baselines identificados (menor
erro) para prever Story Points
a partir do texto das User Sto-
ries?. QP 3.3: O modelo com
LLM tem menor erro em compa-
ração com os baselines?

A Neo SP Esti-
mator

O Neo SP Estimator é uma ferramenta que utiliza cinco métodos
complementares para estimar Story Points a partir de User Stories:
Regras, Aprendizagem de Máquina, BERT Fine-tuned (Neo LLM
Predictor), Groq (Llama 3.1) e Grok (xAI). Ele combina abordagens
simbólicas, estatísticas e generativas para oferecer estimativas preci-
sas e contextualizadas, com possibilidade de ajuste manual e apren-
dizado contínuo. A aplicação permite importar dados históricos via
CSV, realizar análises de legibilidade e personalizar palavras-chave
para adaptar-se ao domínio do usuário. Todos os dados são arma-
zenados localmente, garantindo privacidade. A ferramenta está dis-
ponível online e seu código-fonte pode ser acessado no GitHub.

QP 3.3: O modelo com LLM
tem menor erro em comparação
com os baselines?

B Melhoria do
texto nas User
Stories e o im-
pacto nas esti-
mativas Cross-
Project

O apêndice B analisa o impacto da melhoria textual de User Stories
na estimativa de esforço utilizando o modelo Cross-Project. Foram
comparadas versões ruins e aprimoradas de dez User Stories, evi-
denciando que descrições mais claras e objetivas resultam em es-
timativas de esforço menores e mais consistentes, enquanto textos
confusos geram valores superestimados. Os resultados confirmam
que a qualidade textual influencia diretamente o desempenho do mo-
delo, destacando a importância de reduzir ambiguidades e delimitar
o escopo funcional. O código fonte do experimento está disponível
no GitHub.

QP 2: Como melhorar o texto
das User Stories para que pos-
sam ser utilizadas em estimati-
vas de Story Points com menor
erro?

C Revisão Sis-
temática

O apêndice apresenta uma revisão sistemática sobre o uso de técni-
cas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) na estimativa de
esforço em desenvolvimento de software. Foram analisados 12 es-
tudos primários, identificando que as técnicas TF-IDF com SVM são
as mais populares, utilizando principalmente o texto de User Stories
como artefato preditor. As métricas mais empregadas foram MMRE,
MAE e SA. pesar do crescimento da área, há necessidade de mais
estudos empíricos para ampliar as contribuições científicas. A revi-
são seguiu critérios de inclusão e exclusão, utilizando cinco bases.

QP 1: Qual é o estado da arte
para prever Story Points a partir
do texto das User Stories?



Capítulo 5

Conjunto de dados (NeoDataset)

Os ignorantes afirmam, os sábios duvidam, os sensatos refletem.

Aristóteles

O conteúdo deste capítulo foi publicado em forma de artigo na conferência “XIII

Simpósio Brasileiro de Tecnologia da Informação – SBTI” com o título “NeoDataset

- Um conjunto de dados com User Stories e Story Points” [95] e posteriormente

selecionado pela e publicado na “RMP (Revista dos Mestrados Profissionais)” (dis-

ponível no apêndice D)

Resumo

CONTEXTO: As equipes geralmente utilizam ferramentas de gerenciamento

para acompanhar as User Stories pendentes, controlar seu código-fonte, registrar

suas estimativas de esforço e os responsáveis pela abertura e fechamento dos

chamados. Essas ferramentas contêm dados que podem ser utilizados em diver-

sas pesquisas na área de engenharia de software. É desafiador encontrar dados

para pesquisas, pois as empresas privadas são relutantes em compartilhar suas

informações.

OBJETIVO: O objetivo deste capítulo é apresentar um conjunto de dados con-

tendo dados brutos de 34 Projetos de Software Ágil de código aberto, minerados

do GitLab [48], totalizando 163.897 Story Points e 40.014 Tarefas.

86
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CONCLUSÃO: Foram disponibilizados esses dados publicamente nos forma-

tos CSV e JSON para facilitar seu uso pela comunidade científica interessada.

Acredita-se que esse conjunto de dados pode ser utilizado em várias linhas de

pesquisa em engenharia de software, incluindo a estimativa de esforço.

5.1 Introdução

Apesar da necessidade de dados consolidados em pesquisas, as empresas pri-

vadas são relutantes em divulgá-los. Além disso, nem sempre eles estão em um

formato de fácil acesso para os pesquisadores. O processo de consolidação e

preparação dos dados, para transformá-los em informações e insights, ainda exige

considerável esforço, pois geralmente os dados são armazenados em bancos de

dados relacionais.

Para contribuir com pesquisas de engenharia de software, e inspirados pela

contribuição de outros conjuntos de dados [67, 146], foi disponibilizado um novo

conjunto de dados (chamado NeoDataset). Esse conjunto de dados abrange da-

dos de 34 projetos, com 163.897 tarefas (ou issues) retirados de repositórios do

GitLab [48], totalizando 40.014 Story Points. Ele é disponibilizado no GitHub para

que toda a comunidade interessada possa contribuir, semelhante ao que acontece

com outros conjuntos de dados [156].

As seções seguintes apresentam uma descrição do conjunto de dados, como

ele foi extraído, suas características e estrutura, sua originalidade e relevância, e as

considerações finais.

5.2 Justificativa

A criação do NeoDataset foi motivada por um conjunto de lacunas técnicas e

científicas identificadas durante a execução da Tese. A principal delas refere-se

à escassez de conjuntos de dados públicos e representativos que permitem a re-

produção e a comparação de experimentos no domínio da estimativa de esforço

em projetos ágeis de software. Conforme apontado por diversos estudos na lite-
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ratura, a ausência de dados abertos tem dificultado a consolidação de resultados

e contribuído para o problema conhecido como instabilidade das conclusões, em

que diferentes autores, utilizando metodologias semelhantes, chegam a resultados

divergentes em virtude das diferenças nos dados empregados [69, 15].

Além disso, os conjuntos de dados existentes, como os propostos por Porru et al.

[111], Choetkiertikul et al. [23], Tawosi et al. [145], apesar de relevantes, são limi-

tados em tamanho, contexto e representatividade. A maioria deles contém dados

derivados de experimentos controlados ou dados provenientes de domínios espe-

cíficos, o que reduz a capacidade de generalização dos modelos de AM e de PLN

aplicados à estimativa de esforço. Outro obstáculo recorrente é a dificuldade de

acesso a dados reais de empresas.

Diante desse cenário, o NeoDataset foi concebido com o propósito de preen-

cher essa lacuna e oferecer uma base pública, ampla e realista para pesquisas em

engenharia de software. Ele foi construído a partir de projetos reais hospedados

no GitLab, extraídos via API pública, garantindo integridade, rastreabilidade e di-

versidade de contextos. Essa estrutura permite a exploração de diferentes tipos de

tarefas de AM e PLN, como classificação de texto, predição de valores contínuos e

análise de legibilidade.

A disponibilização do NeoDataset também visa atender a princípios de repro-

dutibilidade e transparência científica. Todo o código utilizado para a coleta e o

pré-processamento dos dados foi publicado no repositório GitHub, permitindo que

outros pesquisadores possam replicar os experimentos ou estender o conjunto de

dados com novos projetos. Essa abertura segue a filosofia de iniciativas anteriores,

como o TAWOSIDATASET, promovendo uma cultura de ciência aberta e colabora-

tiva.

Do ponto de vista metodológico, o NeoDataset foi essencial para os experimen-

tos desta tese, especialmente na validação dos modelos Effort Model e User Story

Tutor. A utilização de dados reais e diversificados possibilitou avaliar o desempe-

nho dos modelos em cenários mais próximos da prática industrial, aumentando a

validade externa dos resultados obtidos.

Em síntese, a criação do NeoDataset justifica-se por três dimensões comple-
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mentares:

• Dimensão científica: promover a reprodutibilidade experimental e superar a

carência de bases públicas e abertas para estudos de estimativa de esforço;

• Dimensão técnica: oferecer um conjunto estruturado e diversificado extraído

automaticamente de projetos reais do GitLab, com métricas consistentes e

documentação completa;

• Dimensão prática: apoiar a comunidade acadêmica e industrial na cons-

trução de modelos de estimativa de esforço mais precisos, interpretáveis e

aplicáveis à realidade de equipes ágeis.

5.3 Metodologia

O procedimento metodológico é composto por quatro etapas principais. Inicial-

mente, foram definidos os critérios de seleção dos projetos; estes foram filtrados

pelo número de estrelas do repositório. Na segunda etapa, realizou-se a auten-

ticação, e os dados foram extraídos no formato original (JSON). A terceira etapa

envolveu o processamento desses dados. Finalmente, na quarta etapa, os dados

foram agrupados, resultando na obtenção do arquivo final no formato CSV, pronto

para análise ou integração em outras plataformas.

5.3.1 Extração

Este conjunto de dados foi extraído durante os meses de janeiro de 2023 e abril

de 2023. O processo de mineração teve como alvo os principais projetos de código

aberto do GitLab [48]. Os projetos selecionados empregam metodologias ágeis

de desenvolvimento de software e registraram o tamanho em Story Points de suas

tarefas.

Para minerar informações do GitLab [48] foi criada uma ferramenta de extra-

ção implementada em Python que se conecta ao GitLab via API, o código dessa

aplicação está disponível no GitHub.

Foram coletadas somente User Stories com o atributo State (situação): Closed
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e que tenham o atributo weight (esse campo, no GitLab [48], é utilizado para re-

gistrar o esforço em Story Points) preenchido. Mais informações sobre os projetos

incluídos no conjunto de dados estão disponíveis diretamente no GitLab.

5.3.2 Armazenamento

O conjunto de dados foi armazenado nos formatos JSON e CSV, dada a simpli-

cidade de lidar com ambos, os quais estão disponíveis no GitHub.

5.3.3 Característica

O conjunto de dados NeoDataset contém um total de 163.897 tarefas oriundas

de 34 projetos, totalizando 40.014 Story Points. Os projetos possuem característi-

cas distintas, abrangendo diversas linguagens de programação, diferentes domínios

de negócio e localizações geográficas variadas da equipe. A Tabela 5.1 apresenta

informações resumidas do conjunto de dados, incluindo o nome do Projeto, o Total

de Tarefas e o total de Story Points. A coluna ID da Tabela apresenta o ID do projeto

no site do Gitlab [48]. O Total de Tarefas refere-se ao total de User Stories de um

projeto que se encontra na situação Closed. O Total de Story Points de um Projeto é

o somatório dos Story Points de todas as Tarefas informadas pelos usuários desse

projeto.

5.3.4 Estrutura

A Tabela 5.2 apresenta uma descrição dos principais atributos da entidade Ta-

refas; outros campos foram omitidos.

Um exemplo dos dados do conjunto de dados está na Tabela 5.3. Nesta tabela,

são apresentados somente os campos título, descrição e Story Point; os demais

campos foram omitidos.

A Figura 5.1 mostra um Diagrama de Classes que representa visualmente a

estrutura JSON do conjunto de dados. A entidade principal é Tarefa (no diagrama,
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Tabela 5.1: Estatísticas descritivas dos dados do NeoDataset.

ID Projeto Total Tarefas Story Points

Total SP Média STD Mín 25% 50% 75% Max

10152778 Minds 521 1594 3,1 4,2 0 1 2 3 80
10171280 Minds Mobile 2796 7213 2,6 2,7 0 1 2 3 50
12894267 MLReef 285 1419 5,0 5,0 0 2 4 6 40
3828396 GitLab Chart 15 31 2,1 1,2 1 1 2 2 5
278964 GitLab 19548 41270 2,1 1,8 0 1 2 3 160
6206924 Tildes 42 91 2,2 1,0 1 1,25 2 3 4
12584701 StackGres 171 1106 6,5 7,4 1 2 4 8 48
7764 Gitlab.com 355 970 2,7 7,2 0 1 2 3 128
12450835 Duplicity 424 5798 13,7 22,1 4 6 6 12 260
28847821 Buyer Experience 1004 2665 2,7 2,0 0 1 2 4 14
10174980 Veloren 178 502 2,8 2,8 1 1 2 3 15
250833 Gitlab Runner 13 35 2,7 2,2 1 1 2 3 9
23285197 Subway 284 507 1,8 1,5 0 1 1 2 13
1304532 Gitlab GL Infra Reliability 1724 4520 2,6 2,5 0 1 2 3 21
14052249 Mythictable 167 509 3,0 2,9 1 2 2 3 20
28419588 Lazarus 144 17800 123,6 48,7 100 100 100 100 300
4456656 Pajamas Design System 344 684 2,0 1,6 0 1 1 3 13
3836952 Tezos 103 2771 26,9 38,6 0 2,5 5 32 100
7603319 Meltano 237 1107 4,7 5,3 0 1 4 8 40
7776928 Triage ops 216 442 2,0 1,2 1 1 2 2 10
2670515 Customers gitlab com 1574 3137 2,0 1,2 0 1 2 2 15
21149814 Opengeoweb 1942 5668 2,9 1,5 1 2 3 3 20
15502567 Kicad 3284 34692 10,6 14,2 4 6 6 10 268
1714548 Petals Vockpit 154 400 2,6 1,5 1 1 2 3 8
7128869 Nlx 327 1355 4,1 3,6 0 2 3 5 21
10171263 Minds Backend Engine 982 3742 3,8 3,7 0 2 3 5 32
14976868 Database Lab Engine 113 721 6,4 7,6 1 2 4 8 42
2009901 Gitaly 171 401 2,3 1,5 1 1 2 3 13
28644964 FPC Source 102 14200 139,2 63,2 100 100 100 200 300
7071551 Gitlab UI 310 600 1,9 2,0 0 1 2 2 32
734943 Gitlab Pages 121 265 2,2 2,6 1 1 1 3 20
10171270 Minds Frontend 1845 5695 3,1 3,2 0 1 2 4 40
5261717 Gitlab vscode extension 106 185 1,7 0,7 1 1 2 2 4
19921167 Glaxnimate 420 1802 4,3 4,0 1 2 3 5 40

Total 40.022 163.897

Tabela 5.2: Descrição dos principais atributos.

Nome Descrição

Título Título da User Story
Descrição Descrição da User Story
SP (ou Weight) Story Points estimados
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Tabela 5.3: Exemplo dos dados.

Título Descrição SP

Posts repeat in
Groups feed

We have a few reports of posts repeating in groups. [This Gitlab issue](url...)
makes reference to the issue in a test Group. Additionally, a user alerted me
that [this Group](url...) exhibits the issue, though notably the posts repeat only
after scrolling VERY deep into the timeline (∼100+ posts). The pinned comment
re-appears in the feed, after which the feed appears to loop. Note timestamps
on the posts in this sequence: ![image](url...) ![image](url...) ![image](url...) ###
Replication steps Effect can be seen here: (url...) To replicate a base-case: 1.
Make a new group 2. Make a post titled 1, and a post titled 2 3. Refresh

5

Expose bot ac-
curacy scores
on front end for
admins

In order to (a) help with making admin decisions, and (b) QA check the scores
so that admins can see what Tasman is spitting out and provide feedback on the
effectiveness of the current scoring, we’d like to make Tasman-derived trust sco-
res visible on the front end of Minds website for users with Admin access. (url...)
>Designs are in progress - Given Tasman trust scores for users are available,
- and UserA is logged into Minds, - and UserA’s account has Admin access, -
when any user avatar + name component is displayed, - then a number is dis-
played alongside the avatar + name that exposes the Tasman trust score for that
user. Proposed approach for displaying the correct colour based on a 0-100 va-
lue ->(url...) ### Notes * Uniquely an admin feature for the first iteration * In the
future this will be visible to all users, including an explainer (via a modal) about
the score, why scores are valuable and how to improve scores.

3

Refactor expe-
riments to use
events instead
of contexts

## The Problem Currently all users are bucketed into experiments on app ini-
tialisation and not when they actually see the experiment. This was done so
that pageviews could register the experiments as contexts when someone lands
on the site. Issues arise when experiment reports rely on only including users
who have seen the experiment to be included. For example, an experiment that
forwards users to discovery instead of the newsfeed after registration should not
just only include users that have just signed up, it should also only apply to users
that do not have any referral logic (ie. take newly loggedin/registered users back
to previous page). ## Proposed change - [x] Create a new iglu schema ‘growth-
book_event‘ which includes the experiment_id that the user is in - [x] Remove
backend registration and client on init logic - [x] Record a ‘growthbook_event‘ via
snowplow when an experiment is run - [x] To avoid unnecessary events, cache a
reference to the events so that they only get sent every 24 hours. - [x] Now that
we support psuedo_id, attach both the anonymous_id and user_id to growthbook
events

8
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Issue), que contém as principais informações. O conjunto de dados tem mais de 70

atributos.

Figura 5.1: Diagrama de classes do arquivo JSON representando sua estrutura.

5.4 Originalidade e relevância

O conjunto de dados aqui apresentado foi minerado da ferramenta de gerenci-

amento GitLab [48] e inclui projetos adicionais que não foram utilizados por ne-

nhum desses estudos anteriores. Já existem estudos anteriores que extraíram
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dados da ferramenta de gerenciamento Jira [9] para construir modelos prediti-

vos [151, 23, 111, 130], mas projetos extraídos do GitLab [48] são mais raros.

Assim como fez [146], compartilho todos os dados coletados. Pois, o mais co-

mum é compartilhar apenas os dados do conjunto de dados considerados no pró-

prio estudo, como fez, por exemplo: [23], e não todos os dados coletados.

A contribuição esperada é que este conjunto de dados possa auxiliar pesquisas

na área de ASD. Embora o conjunto de dados tenha sido projetado inicialmente para

a pesquisa de estimativa de Story Points em ASD, ele também inclui informações

relevantes para outras pesquisas de engenharia de software. Além de fornecer uma

possibilidade para reproduzir achados de outros estudos.

5.5 Disponibilidade dos artefatos

• O código Python do extrator está disponível em https://github.com/

giseldo/neo-gitlab-extractor;

• O conjunto de dados produzido (com vários CSVs e JSONs) está disponível

em https://github.com/giseldo/neodataset;

• O conjunto de dados disponível no HuggingFace pode ser acessado em um

único arquivo CSV no endereço: https://huggingface.co/datasets/

giseldo/neodataset e no Mendeley Data https://data.mendeley.

com/datasets/skk2wn9j86/1.

5.6 Considerações finais

Nesse capítulo apresentou-se o NeoDataset, um conjunto de dados com proje-

tos minerados do GitLab [48], para ser utilizado em pesquisas que exploram vários

problemas do desenvolvimento de software ágil. Como tal, ele será utilizado nos

próximos capítulos.

https://github.com/giseldo/neo-gitlab-extractor
https://github.com/giseldo/neo-gitlab-extractor
https://github.com/giseldo/neodataset
https://huggingface.co/datasets/giseldo/neodataset
https://huggingface.co/datasets/giseldo/neodataset
https://data.mendeley.com/datasets/skk2wn9j86/1
https://data.mendeley.com/datasets/skk2wn9j86/1


Capítulo 6

Estimativa de Story Points com

TF-IDF e SVR (User Story Tutor)

Como cientista, eu me sinto apaixonado pela verdade. Eu amo a verdade, ela é tão

empolgante.

Richard Dawkins

Este capítulo foi publicado na forma de artigo “CSEDU 2024 - International Con-

ference on Computer Supported Education” com o título “User Story Tutor (UST)

to Support Agile Software Developers” [94] (disponível no apêndice E). Além disso,

recebeu o prêmio de melhor artigo de estudante no mesmo evento. Uma versão ex-

pandida do artigo foi publicada na revista Springer Nature Computer Science [29].

Este capítulo responde à questão de pesquisa: “QP 2: Como melhorar o texto

das User Stories para que possam ser usadas em estimativas de Story Points com

menor erro? Especificamente: QP 2.1: É possível melhorar a estimativa recomen-

dando mudanças no texto da User Story? A motivação foi melhorar a estimativa em

Story Points, recomendando uma melhoria no texto da User Story com um LLM.

Resumo

CONTEXTO: As User Stories registram o que deve ser construído em projetos

que utilizam práticas ágeis. As User Stories servem tanto para estimar o esforço,

95
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geralmente medido em Story Points, quanto para planejar o que deve ser feito em

uma Sprint. Esta tese tenciona utilizar o texto das User Stories para estimar o

esforço. É, então, necessário “processar” o texto para utilizar suas características

como variáveis de entrada e gerar uma estimativa de esforço (variável dependente

na saída). Parece razoável supor que, quanto melhor elaborado for tal texto, melhor

será a estimativa. Portanto, é essencial treinar engenheiros de software sobre como

criar User Stories simples, de fácil leitura e abrangentes.

OBJETIVO: O objetivo é fornecer uma estimativa com aprendizado de máquina

e exibir indicadores de legibilidade, além de recomendar melhorias no texto da User

Story.

MÉTODO: Foi projetada uma aplicação web chamada User Story Tutor (UST)

que verifica a legibilidade da descrição de uma determinada User Story e, se ne-

cessário, recomenda práticas apropriadas para melhoria com LLM. O UST também

estima o esforço da User Story em Story Points usando técnicas de Aprendizagem

de Máquina (TF-IDF com SVR). Como tal, o UST pode apoiar a educação contínua

de equipes de desenvolvimento ágil ao escrever e revisar User Stories.

AVALIAÇÃO: A usabilidade do UST foi avaliada por 40 profissionais com o Te-

chnology Acceptance Model (TAM) e o AttrakDiff.

RESULTADOS: A distribuição das respostas da avaliação do TAM foi a dese-

jada em todas as variáveis consideradas. A análise da avaliação com o AttrakDiff

também confirmou os resultados do TAM.

CONCLUSÃO: Aparentemente, o UST pode ser usado com boa confiabilidade.

6.1 Introdução

Escrever uma boa User Story pode ser difícil. A User Story pode ser muito su-

perficial e não apresentar detalhes adequados para a compreensão do resultado

esperado, ou, ao contrário, pode ser muito abrangente. Por exemplo, uma parte in-

teressada pode confundir o nível de detalhe de uma User Story e escrever o escopo

de um módulo ou sistema inteiro, o que não é apropriado. Além disso, a qualidade

das User Stories pode ter um grande impacto nas estimativas. A escrita de boas
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User Stories, que podem ser usadas para estimar esforço, aparece como um dos 5

problemas ágeis mais importantes informados por 119 desenvolvedores [7].

Aprimorar a criação da User Story é crucial para um melhor planejamento e,

consequentemente, para o sucesso de projetos. Portanto, o objetivo deste capítulo

é auxiliar o processo de criação de User Story, recomendando melhorias, utilizando

processamento de linguagem natural. Uma contribuição esperada é ajudar equipes

de desenvolvimento que utilizam práticas ágeis a construir melhores User Stories.

A ferramenta UST recebe como entrada o título e a descrição da User Story em

inglês e apresenta recomendações personalizadas para melhorá-la, com o apoio

de um modelo de linguagem LLM. LLMs são modelos treinados em grandes quan-

tidades de dados. A ferramenta também apresenta uma previsão em Story Points,

gerada por um algoritmo de aprendizado de máquina treinado com dados de outros

projetos. O usuário também visualiza os índices de legibilidade da User Story, que

podem ser usados para representar um indicador de clareza do texto.

Foi utilizada a metodologia Design Science Research com 3 fases: identificação

do problema, desenho da solução e avaliação para construir a ferramenta [169].

Para avaliação, foi realizada uma pesquisa com apoio do framework Technology

Acceptance Model (TAM) [34] e do framework de avaliação AttrakDiff [56]. Quarenta

profissionais que não participaram do desenvolvimento da UST avaliaram a solução

e responderam à pesquisa. Os resultados da avaliação do TAM e do AttrakDiff

indicam que o UST atende aos objetivos estabelecidos, com boa aceitação por

parte dos participantes.

O restante deste capítulo está organizado da seguinte forma. A seção 6.2 dis-

cute a metodologia e os artefatos metodológicos adotados, trazendo mais deta-

lhes técnicos do UST. A seção 6.2 aborda os resultados da avaliação do UST. A

seção 6.4 é dedicada a trabalhos relacionados. A seção 6.6 explora ameaças à

validade da investigação e seus resultados. Por fim, a seção 6.8 apresenta as con-

siderações finais.
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6.2 Metodologia

Esta seção apresenta uma visão geral das tecnologias usadas para construir o

UST, sua arquitetura de alto nível, o conjunto de dados utilizado e sua interface de

aplicação, além da metodologia.

A metodologia de pesquisa utilizada foi o Design Science Research [169]. Foi

projetado um aplicativo da web chamado User Story Tutor (UST) que usa proces-

samento de linguagem natural, índices de legibilidade e previsão de aprendizado

de máquina como prova de conceito para melhorar a escrita de User Stories. Foi

utilizada uma pesquisa, apoiada por um questionário no Google Forms, para avaliar

a UST. O desenvolvimento foi realizado nas seguintes etapas:

• Revisão da literatura;

• Design de um modelo preditivo que prevê o número de Story Points da User

Story usando aprendizado de máquina;

• Definição dos índices básicos de legibilidade do texto que podem ser extraídos

de User Stories;

• Design de um módulo de recomendação por meio da consulta ao ChatGPT;

• Implementação de todos os três módulos como uma aplicação web;

• Avaliação interna utilizando diversas User Stories de projetos reais;

• Avaliação com participantes em uma pesquisa;

• Análise qualitativa e quantitativa dos resultados da pesquisa.

6.3 Explicação do Modelo de AM

O objetivo do modelo de AM utilizado é prever os valores de Story Points (tarefa

de regressão) a partir do texto combinado dos campos title e description. O Modelo

utilizou dados Cross-Project com SVR e TF-IDF.

O Pipeline é: Pré-processamento (ou limpeza) → TF-IDF → regressão com

SVR. Além disso, O SVR é capaz de modelar relações não lineares (via kernel

RBF) sem a necessidade de muitas variáveis explicativas.
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Pré-processamento

• Utiliza o spaCy (en_core_web_sm) para lematização e remoção de

stopwords.

• Remove URLs e espaços em branco utilizando expressões regulares.

• Mantém apenas tokens alfabéticos que não sejam stopwords, aplica lematiza-

ção e converte para letras minúsculas.

Extração de Características

Os textos pré-processados são transformados em uma matriz Tfidf por meio do

TfidfVectorizer, que representa o texto como um modelo bag-of-words ponderado

pela frequência e importância dos termos.

Modelo de AM

O modelo utilizado é o SVR (Support Vector Regression) implementado em

sklearn.svm.SVR, que utiliza por padrão o kernel RBF.

O treinamento é realizado com:

𝑋 = TF-IDF(atributos) e 𝑦 = storypoints.

Tratamento de Dados

• O conjunto de dados é o NeoDataset lido a partir de um arquivo com

(hf://datasets/...) hospedado no Hugging Face.

• Linhas contendo valores NaN são removidas.

• Outliers nos story points são eliminados, mantendo-se apenas os valores en-

tre os percentis de 5% e 95%.
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Persistência

Tanto o vetorizar (vec) quanto o modelo treinado (reg) são salvos utilizando

joblib nos arquivos:

• models/cross_project.vec

• models/cross_project.model

6.3.1 Visão geral

A arquitetura do UST foi dividida em 3 módulos: Recomendador, Estimador e

Legibilidade (Figura 6.1), e para cada módulo foram selecionados e executados

determinados procedimentos. Esses procedimentos gerais selecionados serão de-

talhados nas subseções seguintes.

Figura 6.1: Módulos do UST

Recomendador

O módulo Recomendador é responsável por recomendar melhorias nas User

Stories, retornando texto em linguagem natural. O modelo LLM utilizado (disponibi-

lizado pela OpenAI) já é treinado com uma grande quantidade de texto, extraído de

toda a internet [157]. Porém, a customização do prompt foi necessária para melhor

personalizar a devolução.

Para customizar a resposta do modelo OpenAI LLM é enviado um prompt para

configurar o retorno de acordo com a necessidade do sistema de recomendação.

Seguindo as diretrizes da OpenAI para a construção de prompts eficazes, buscou-

se uma agilidade clara e precisa para não gerar dúvidas na hora de retornar a

recomendação. A probabilidade de uma boa recomendação de retorno depende da
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objetividade do prompt oculto enviado junto com a recomendação. Com a intenção

de limitar a tarefa, é enviado um prompt para limitar o conjunto de possibilidades de

retorno, já que tarefas complexas geralmente têm uma taxa de erro maior do que

solicitações de tarefas mais simples. Além disso, várias interações são necessárias

para criar o prompt utilizado em busca de melhorias e seguindo as boas práticas

recomendadas pela própria OpenAI.

Preditor

O módulo Estimador utiliza um algoritmo de aprendizagem supervisionada, se-

lecionado de acordo com sua capacidade de previsão para prever os Story Points

a partir do texto da User Story informado. Para a elaboração do módulo preditor

seguem-se as técnicas: coleta de dados; exploração de dados; preparação de da-

dos; criação, treinamento e validação; ajuste de hiperparâmetros e implementação

do modelo.

O preditor User Story Estimator foi treinado com outras User Stories de outros

projetos ágeis. Este conjunto de dados foi coletado de projetos reais de código

aberto extraídos de um repositório de código aberto GitLab [48]. A métrica utilizada

para seleção do melhor algoritmo e ajuste dos hiperparâmetros foi o Erro Médio

Absoluto com validação cruzada. Ao final, o modelo preditor foi treinado com todos

os dados e disponibilizado para a aplicação.

Legibilidade

Por fim, o módulo relacionado à Legibilidade apresenta 4 índices de legibilidade

de texto: Gunning Fog, Índice de legibilidade automatizado, Índice Coleman-Liau

e Flesch Reading Ease. Mas é importante destacar que, nesta abordagem, para

facilitar a interpretação do índice de legibilidade de forma geral, também foi criada

uma variável chamada Resultado Final, sendo a média aritmética dos 4 índices

selecionados.
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6.3.2 Avaliação

Para a avaliação do UST, foi realizada uma pesquisa baseada na estrutura do

TAM [34] e na estrutura de avaliação AttrakDiff [56]. TAM é muito utilizado em sis-

temas de informação para verificar como os usuários aceitam e usam a tecnologia

– veja a Figura 6.2. Para o teste estatístico TAM, foi utilizado o alfa de Cronbach. O

teste AttrakDiff [56] apresenta fatores de qualidade (hedônicos e pragmáticos) que

podem ajudar a avaliar melhor a abordagem, complementando o framework TAM.

A pesquisa também coletou percepções e sugestões dos participantes em relação

à UST.

Figura 6.2: Arquitetura do TAM.

6.3.3 Arquitetura

A ideia é que o UST apoie equipes ágeis durante a construção de User Stories e

auxilie o processo de desenvolvimento durante a fase de preparação de User Story

e na estimativa de esforço da tarefa em Story Point. O UST consiste em uma aplica-

ção web que pode ser acessada por meio de um navegador em dispositivos móveis,

PCs e notebooks. A UST utiliza um LLM fornecido pela OpenIA para recomendar

melhorias e apresentar índices de legibilidade. As principais partes da ferramenta

são discutidas abaixo.

A aplicação foi desenhada em torno de 3 módulos com funções bem definidas.

O módulo Recomendador responde às solicitações de recomendação de User Sto-

ries. Ele é responsável por manter o prompt e combiná-lo com o texto da nova

User Story, consultar OpenAI via API e preparar o retorno para apresentação ao

usuário. O módulo que realiza estimativas de User Story em Story Points utiliza um
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modelo preditivo, já treinado com dados históricos para auxiliar os desenvolvedores

em suas estimativas, servindo de referência para a equipe responsável pela esti-

mativa de esforço. Os índices de legibilidade são extraídos do texto com técnicas

básicas de processamento de linguagem natural. Uma imagem da arquitetura é

apresentada na Figura 6.3.

Figura 6.3: UST Architecture

Interface

A primeira tela do UST (Figura 6.4) é onde um desenvolvedor da equipe (usuário

do UST) informa sua User Story. Qualquer User Story de qualquer projeto real

pode ser usada. Então, após o desenvolvedor inserir a descrição da User Story em

formato de texto, ele clica no botão “Analisar”. O UST então inicializa as threads

necessárias que acionam as respostas dos módulos existentes.

Recomendador

O módulo de recomendação é um módulo que retorna sugestões para o texto

de descrição da User Story do desenvolvedor digitado pelo usuário (Figura 6.5).

Foi utilizado o modelo fornecido pela OpenAI, especificamente o gpt-3.5-turbo. Os

parâmetros usados pelo módulo recomendador são enviados por um prompt oculto

apresentado na Tabela 6.1. Eles seguiram um processo de refinamento semelhante

à criação de uma chave de busca em uma revisão sistemática da literatura, sendo

revisados e adaptados até chegar à versão final apresentada com o apoio do con-

junto de dados produzido (NeoDataset).
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Figura 6.4: Home Screen

Tabela 6.1: prompt personalizado

papel conteúdo

system You are a scrum master, skilled in creating better User Stories for agile
software projects

user How can I improve this user story: + User Story text informed by user

Por exemplo, para o módulo Recomendador, uma entrada válida do usuário seria

esta User Story: “Como designer de UI, quero redesenhar a página Recursos, para

que ela corresponda aos novos estilos de design do Broker.”. Um possível texto de

recomendação que a UST retornaria ao usuário é: “Para melhorar esta User Story,

você pode considerar adicionar mais detalhes e tornar o objetivo mais claro. Aqui

está uma versão melhorada da User Story: Como designer de UI, quero redesenhar

a página Recursos para melhorar a experiência do usuário e alinhá-la com os novos

estilos de design do Broker, aprimorando a consistência geral e o apelo visual do

aplicativo. Além disso, você pode refinar ainda mais a User Story especificando as

alterações ou melhorias específicas que planeja fazer na página Recursos”.

Preditor

O módulo Preditor (Figura 6.6) realiza uma estimativa de esforço em Story Points

com base na descrição da User Story. O modelo preditivo e o vetorizador usados

são carregados com a biblioteca Joblib. O algoritmo selecionado foi o SV. O texto
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Figura 6.5: Exemplo do módulo de recomendação

da User Story é transformado em um conjunto de palavras usando a técnica TF-

IDF. Em produção, tanto o vetorizador quanto o modelo são carregados na memória

para previsão. Após o texto da User Story ser transformado em uma matriz com

o vetorizador, ele é repassado ao preditor do modelo, que retorna a estimativa em

Story Points. O modelo carregado em produção foi previamente treinado com dados

do NeoDataset.

Figura 6.6: Módulo Preditor

Legibilidade

Para o módulo de legibilidade da User Story (Figura 6.7), os índices de legi-

bilidade do texto são extraídos usando a biblioteca textdescriptive (disponível em

Python) 1 e apresentados na tela com o componente “metrics” do Streamlit na pri-

meira aba. O objetivo do módulo de legibilidade é permitir que o criador da User

1https://pypi.org/project/textdescriptives
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Story veja alguma medida quantitativa de quão fácil é a leitura do texto de sua User

Story.

Figura 6.7: Módulo de legibilidade

Tecnologias

Para codificação, foi utilizado o StreamLit, uma biblioteca para construção de

aplicativos de código aberto para aprendizado de máquina e ciência de dados [140].

Como linguagem, foi utilizada Python, uma linguagem de programação que vem au-

mentando sua participação no mercado, principalmente em aplicações que utilizam

aprendizado de máquina [114]. O Módulo Recomendador realiza uma consulta ao

OpenAI. As bibliotecas scikit-learn também foram utilizadas [129]. Todo o código-

fonte do projeto está disponível no GitHub na seção disponibilidade de artefatos. O

UST pode ser testado no StreamLit Cloud, link na seção disponibilidade de artefa-

tos.

6.4 Resultados

Esta seção apresenta uma avaliação qualitativa e quantitativa da ferramenta

com o apoio do framework TAM e AttrakDiff e discute os resultados. A pesquisa

foi realizada em dezembro de 2023 por meio de um questionário online no Google

Forms. O questionário foi primeiramente examinado quanto à abrangência, quali-

dade e adequação à investigação em questão por um painel de 6 especialistas que
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tinham entre eles 7 anos de experiência em desenvolvimento ágil. O questionário

utilizou uma escala Likert de 5 níveis para avaliar a concordância do respondente

(de “nenhum” ou nível 1), passando por pouco (2), neutro (3), algum (4) até total

(nível 5) com afirmações feitas sobre UST. Os comentários e sugestões dos espe-

cialistas levaram ao ajuste do questionário, que foi então aplicado a uma amostra

de entrevistados.

6.4.1 Caracterização da amostra

A amostra de respondentes da pesquisa é composta por 42 participantes brasi-

leiros. 70% dos que responderam à pesquisa trabalhavam diretamente com meto-

dologias ágeis. Mais da metade deles (56%) havia trabalhado em uma fábrica de

software e já atuou como membro de uma equipe de desenvolvimento de software.

Destes, 20% são Scrum Masters.

6.4.2 TAM

Cada um dos 4 construtos do TAM é analisado a seguir: percepção de usabili-

dade, percepção de facilidade de uso, variáveis externas e atitude.

A percepção de usabilidade é o nível em que uma pessoa acredita que utilizar a

UST melhora o desempenho de suas tarefas. Para analisar a percepção de usabili-

dade (Tabela 6.2 e Figura 6.8) foi analisada a distribuição das respostas da escala

Likert. OS dados possivelmente indicam que os participantes têm uma atitude po-

sitiva em relação à percepção do uso da ferramenta [33].

Avaliando a distribuição das respostas, é possível inferir que os participantes

geralmente têm uma atitude positiva em relação à usabilidade percebida da ferra-

menta (Tabela 6.2 e Figura 6.8).

Tabela 6.2: Percepção de usabilidade

ID Definição

V1 Usar a ferramenta é útil para melhorar minhas User Stories
V2 Aprendi a construir melhores User Stories depois de usar a ferramenta
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Figura 6.8: Distribuição das respostas (Escala Likert)

A percepção de facilidade de uso é o nível em que a pessoa expressa sua per-

cepção da ferramenta em termos de facilidade de aprendizado e operação. A ta-

bela 6.3 apresenta as perguntas relacionadas à facilidade de uso percebida. Ana-

lisando os dados (Figura 6.8) no que diz respeito à boa percepção e facilidade de

uso do UST, observamos uma boa aceitação da percepção percebida.

Tabela 6.3: Percepção de facilidade de uso.

ID Definição

V3 Aprender a usar a ferramenta foi fácil para mim
V4 A busca por informações nessa ferramenta foi simples
V5 Acessar a ferramenta é simples

Uma análise de variáveis externas que fornece uma melhor compreensão do

que influencia a utilidade percebida e a facilidade de uso é apresentada na Ta-

bela 6.4 e Figura 6.8, indicando uma pequena dispersão entre as respostas.

Tabela 6.4: Variáveis Externas

ID Definição

V6 Os atributos de navegação do aplicativo - menu, ícones, links e botões -
são claros e fáceis de encontrar

V7 A ferramenta tem uma boa interface

Os dados caracterizados como Atitude, sendo a Intenção do indivíduo em utilizar
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a ferramenta, são apresentados na Tabela 6.5 e na Figura 6.8. Da mesma forma,

como acontece com os demais construtos, tem-se valores desejados na distribuição

das respostas.

Tabela 6.5: Atitude

ID Definição

V8 Acredito que é melhor usar a ferramenta para ajudar a criar a User Story
do que não usá-la

V9 Pretendo usar a ferramenta para criar melhores User Stories e planejar
melhor minhas tarefas

Para a confirmação estatística, foi utilizado o teste de Cronbach [49] para o ques-

tionário em escala Likert, a mesma técnica utilizada por Dantas et al. (2019) [33]. O

alfa de Cronbach é uma forma de medir a consistência interna de um questionário

ou pesquisa. Ele varia entre 0 e 1, com valores mais elevados indicando que a pes-

quisa ou o questionário é mais confiável. Uma interpretação do alfa de Cronbach é

apresentada na Tabela 6.6.

Tabela 6.6: Consistência interna da Pesquisa

Cronbach Alfa Consistência interna

0, 9 ≤ 𝛼 Excelente
0, 8 ≤ 𝛼 < 0, 9 Bom
0, 7 ≤ 𝛼 < 0, 8 Aceitável
0, 6 ≤ 𝛼 < 0, 7 Questionável
0, 5 ≤ 𝛼 < 0, 6 Pobre
𝛼 < 0, 5 Inaceitável

Um limite adotado nesta pesquisa é o índice alfa de Cronbach maior que 0,7 para

as variáveis analisadas. Os valores na Tabela 6.7 levam a crer que a consistência

interna dessa investigação é aceitável.

Tabela 6.7: Cronbach dos construtos do TAM.

Construtos Cronbach

Usability 0.81
Ease of use 0.92
External variables 0.87
Attitude 0.73
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6.4.3 AttrakDiff

Na Figura 6.9 apresenta-se o portfólio de resultados do teste AttrakDiff [56]. Este

teste apresenta fatores que podem ajudar a avaliar melhor a abordagem, comple-

mentando o que o framework TAM apresenta. Foi utilizado o teste curto do tipo

AttrakDiff, que apresenta 10 questões aos usuários e infere as métricas relatadas a

seguir.

Na Figura 6.9 o eixo vertical da visualização do portfólio exibe a qualidade he-

dônica (inferior = baixa extensão). O eixo horizontal mostra a qualidade pragmática

(esquerda = baixa extensão). Dependendo dos valores das dimensões, o produto

ficará em uma ou mais regiões. Quanto maior o retângulo de confiança, menos

certeza se pode ter sobre a região à qual ele pertence. Um pequeno retângulo

de confiança é uma vantagem porque significa que os resultados da investigação

são mais confiáveis e menos coincidentes. O retângulo de confiança mostra se os

usuários concordam com a avaliação do produto. Quanto maior o retângulo de con-

fiança, mais instáveis são as classificações de avaliação [56]. Assim, as respostas

apontam para um pequeno retângulo de confiança no quadrante superior direito,

como uma ferramenta orientada para tarefas.

Os valores médios das dimensões AttrakDiff para o produto avaliado são plota-

dos no diagrama na Figura 6.10 . Nesta apresentação, a qualidade hedônica dis-

tingue entre os aspectos de estimulação e identidade. Além disso, é apresentada a

classificação de atratividade [56].

Na Figura 6.11 apresenta-se a descrição dos pares de palavras. De particular

interesse são os valores extremos. Estes mostram quais características são par-

ticularmente críticas ou particularmente bem resolvidas [56]. Melhores resultados

são colocados no quadrante positivo, o que pode ser inferido a partir dos resultados

consolidados na Figura 6.11. Quase todos os itens avaliados ficaram no quadrante

positivo, exceto o par (barato-premium).
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Figura 6.9: Portfólio de resultados

Figura 6.10: Diagrama dos valores médios
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Figura 6.11: Descrição dos pares de palavras

6.5 Trabalhos relacionados

Melhorar a qualidade das User Stories é uma linha de pesquisa que vem ga-

nhando força devido aos avanços na inteligência artificial. Geralmente, as aborda-

gens mais clássicas utilizam a transformação para um modelo intermediário, como

um caso de uso [40], ou alguma outra técnica de processamento de linguagem na-

tural, com apresentação de relatórios que podem ser interpretados (por exemplo, o

AQUSA) [78].

Usar um modelo intermediário para representar a User Story adiciona comple-

xidade ao uso da solução, o que pode ser um recurso indesejado. A abordagem

adotada não utiliza um modelo intermediário. Ela usa índices de legibilidade de

texto, uma técnica já amplamente utilizada para análise de texto em outras áreas

(por exemplo, economia), e o uso do LLM da OpenAI com recomendações persona-

lizadas. Além disso, o módulo preditor utiliza aprendizado de máquina com técnicas

de processamento de linguagem natural.

O USQA também utiliza técnicas de processamento de linguagem natural para

analisar a utilidade, completude e polissemias na criação das User Stories [64].

Já o UST, nessa tese traz técnicas adicionais, como recomendação e legibilidade

da User Story que podem auxiliar ainda mais. A Tabela 6.8 compara a UST às
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abordagens da AQUSA e da USQA e ilustra a contribuição da UST em comparação

com estes trabalhos.

Tabela 6.8: Comparação com trabalhos relacionados.

Tool Intermediate Model Recommend Report Legibilidade da User Story

UST Não Sim Sim
AQUSA Não Sim Não
USQA Não Sim Não

6.6 Ameaças à validade

Existem algumas críticas na literatura relativas à interpretação numérica de um

questionário em escala Likert (por exemplo, no cálculo da média ou mediana de nú-

meros arbitrários, como na escala Likert) [42]. Para minimizar esse ponto, utilizou-

se outro framework para análise de qualidade de software, o AttrakDiff.

A utilização de um modelo LLM disponibilizado pelas empresas via API (por

exemplo, o ChatGPT da OpenAI) vincula a solução UST a uma empresa corpora-

tiva. Em trabalhos futuros, planeja-se utilizar e validar um modelo de LLM de código

aberto.

Os índices de legibilidade devem ser interpretados com cautela, pois suas fór-

mulas utilizam apenas duas variáveis: palavras complexas e frases longas. Por-

tanto, eles não são capazes de medir a coesão e a coerência de uma User Story,

que abrange fatores semânticos, sintáticos e pragmáticos.

A estimativa em Story Points geralmente segue a escala de Fibonacci. Sendo

que o preditor retorna um número real entre 0 e 100. Este problema foi tratado

como um problema de regressão e não de classificação. Contudo, pode-se obter

provavelmente maior interpretabilidade se for utilizada a escala de Fibonacci em

vez de números reais.
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6.7 Disponibilidade dos artefatos

• Código fonte do projeto https://github.com/giseldo/userstory

• Deploy da aplicação https://userstoryteach.streamlit.app

Figura 6.12: Tela do User Story Tutor, versão final

https://github.com/giseldo/userstory
https://userstoryteach.streamlit.app


6.8 Considerações finais 115

6.8 Considerações finais

Este capítulo apresentou uma abordagem e avaliação de uma ferramenta para

recomendação de boas práticas na escrita de User Stories com LLM, além de um

módulo de estimativa de User Stories com Aprendizagem de máquina e apresen-

tação de índices de legibilidade para a descrição de User Stories. A ferramenta foi

avaliada por 40 profissionais de engenharia de software. A avaliação foi realizada

com os frameworks TAM e AttrakDiff. Os resultados indicam que a UST cumpre os

objetivos estabelecidos, com boa aceitação por parte dos usuários pretendidos.

A partir desta investigação, conclui-se que uma ferramenta para auxiliar a cons-

trução de User Stories é uma técnica viável que, no mínimo, pode ser utilizada para

educar as equipes na redação de melhores User Stories. Além disso, o UST poderia

melhorar a legibilidade do texto da User Story através de um “pré-processamento”

para a estimativa, fornecendo feedback às equipes de desenvolvimento e possivel-

mente melhorando a acurácia da estimativa de esforço.



Capítulo 7

Estimativa com Legibilidade e SVR

(Neo Legibility Effort Model)

A ciência é muito mais que um corpo de conhecimentos. É uma maneira de pensar.

Carl Sagan

Este capítulo foi publicado na forma de artigo na conferência “ITS2025 - Intelli-

gent Tutoring Systems” com o título “Predictive Model for Story Points Leveraging

Features Like Readability and Sentiment from User Story Description” [96] (dispo-

nível no apêndice F).

Este capítulo responde parte da questão de pesquisa “QP 3: Qual técnica pode

ser utilizada para uma estimativa que supere os baselines identificados (menor erro)

para prever Story Points a partir do texto das User Stories?”. Especificamente a “QP

3.1: Quão bem o modelo com extração de atributos performa em comparação com

os baselines?” A motivação foi avaliar a efetividade do modelo, comparando-o com

uma técnica simples: a média dos valores dos Story Points.

Resumo

CONTEXTO: Algumas abordagens de AM para estimar os Story Points a partir

das User Stories utilizam TF-IDF com o algoritmo SVM. Porém, essas abordagens

de transformação de texto podem não representar bem uma User Story.

116
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HIPÓTESE: A polaridade do sentimento, a subjetividade e a legibilidade da User

Story são bons preditores da estimativa de esforço.

OBJETIVO: Avaliar um modelo preditivo que utiliza esses atributos.

MÉTODO: Projetaram-se 34 preditores (um para cada projeto considerado), com

Support Vector Regression, e comparado seus resultados com a métrica Mean Ab-

solute Error contra dois baselines de comparação: a média dos Story Points (dos

dados de treino) e um modelo que extrai atributos com TF-IDF.

CONCLUSÃO: O modelo Neo Legibility Effort Model superou as baselines sele-

cionadas em 15 (40%) dos projetos deste conjunto de dados, com menos tempo e

recursos, em comparação com 10 da técnica TF-IDF.

7.1 Introdução

Este capítulo detalha o modelo preditivo proposto (apelidado de Neo Legibility

Effort Model, e em sua forma curta, Neo Legibility Effort Model) para estimar Story

Points a partir do título e da descrição das User Stories.

A hipótese é que a polaridade do sentimento (ou tom) da descrição da User

Story, a subjetividade da descrição da User Story e a legibilidade da descrição da

User Story são bons preditores da estimativa de esforço em Story Points.

Nas seções seguintes será apresentada a metodologia utilizada, os resultados

da comparação com os 2 baselines selecionados. As questões que guiaram o

estudo e sua motivação são apresentadas na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Questões de pesquisa do estudo.

Questão Motivação

Quão bem o modelo (neo Legibility
Effort Model) performa em
comparação com a Média dos Story
Points?

A motivação foi avaliar a efetividade
do modelo comparado-o com uma
técnica simples, a média dos valores
dos Story Points dos dados de treino.

Quão bem o modelo performa em
comparação com o baseline de uma
propostos por outros pesquisadores
(TF-IDF)

A motivação foi avaliar a efetividade
do modelo comparado-o com uma
abordagem já existente e bem
estabelecida na literatura.
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7.2 Metodologia

A metodologia para a construção do modelo é classificada como explicativa.

Os resultados foram analisados por meio de um método quantitativo. Também fo-

ram utilizadas as técnicas do Fluxo de Trabalho de AM sugeridas pelo Google (Fi-

gura 7.1). Todo o experimento foi implementado na linguagem Python, utilizando a

biblioteca scikit-learn, e está disponível para reprodução no GitHub. Parte da aná-

lise exploratória para conferência visual está disponível no RPubs e em formato de

Slides no GitHub Pages. Veja na seção de disponibilidade de artefatos os endere-

ços.

Figura 7.1: Fluxo de AM do Google

Uma visão macro do processo para a extração dos atributos seguiu o esquema

da Figura 7.2. Primeiro, são extraídos atributos do texto. Em seguida, um conjunto

de dados formado por esses atributos é utilizado na construção de um modelo pre-

ditivo; essa fase é chamada de Treinamento (a). Depois, o modelo é publicado em

produção, para ser utilizado em uma predição (b); note que as técnicas de extração

de atributos também são necessárias para a predição.

Para extrair as métricas, foi utilizada uma separação entre treino e teste do con-

junto de dados (Figura 7.3). Semelhante ao que acontece em outros experimentos,

tais como GPT2SP [46], TAWOS [151] e CHOE [23]. Foi utilizado o erro médio ab-

soluto (Mean Absolute Error - MAE) para comparação.

7.2.1 Fluxo de AM

As fases do ciclo de AM (Figura 7.1) utilizadas foram: coleta de dados, explora-

ção dos dados, preparação dos dados, criação, treinamento e validação, e implan-

tação dos modelos. Elas estão detalhadas nas seções seguintes.
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Figura 7.2: Descrição da extração dos atributos.

Treinamento (a)

Predição (b)

Adaptado de [6]

Figura 7.3: Separação entre treino e teste.

Fonte: Adaptado de [123]
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7.2.2 Coleta de dados

O conjunto de dados utilizado foi o NeoDataset. Ele é formado por 34 projetos

ágeis, organizados em 34 arquivos CSV. Cada arquivo CSV contém o registro de

várias User Stories e seus respectivos Story Points, informados pela equipe do

projeto.

Foi construído um modelo para cada projeto (no total, 34) e, ao final, foi com-

parado o Mean Absolute Error de cada um dos projetos. Essa abordagem de um

modelo por projeto é nomeada de “modelos individuais”.

7.2.3 Exploração dos dados

Para exemplificação, foi realizada uma análise exploratória com um dos proje-

tos (aleatoriamente selecionado o projeto 7764). Porém, os passos para a análise

podem ser replicados para os outros 33 projetos do NeoDataset.

Uma amostra de um conjunto de dados (Projeto 7764) é apresentada na Ta-

bela 7.2. Nela é possível visualizar como os dados se encontravam originalmente.

Note que na descrição, é apresentado código HTML, código-fonte, links e outras

informações textuais.

As variáveis utilizadas originalmente no conjunto de dados são as colunas: issu-

ekey, created, title, description e o storypoint (Tabela 7.3). Issuekey é um identifica-

dor único criado pelo sistema no momento do cadastro de uma Story Point. Created

é a data de criação da User Story. Title é um texto curto em uma frase. Description

é um texto mais detalhado do que deve ser feito. Story Point é a medida de esforço

atribuída pelo desenvolvedor.

Primeiro, o título e a descrição das User Stories foram unificados em uma só

coluna chamada contexto (Figura 7.4). Em seguida, as colunas issuekey, created,

title e description foram removidas do modelo.

Remoção outliers

Analisando a contagem dos Story Points do projeto 7764, percebe-se que a

grande maioria das User Stories é medida com poucos Story Points; veja na Fi-
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Tabela 7.2: Amostra dos dados do projeto 7764

issuekey created title description story
po-
ints

29688087 17/01/2020
00:50

Update
templates
for
website
merge
requests

Relates to &232 and #6109 Goals: *
Automatically add relevant details if possible
(labels, pings, etc) * Improve clarity of issues *
Reduce grooming time * Ensure that all issues
contain the [The Five W’s] : who, what, when,
where, why, and how. * Request [MoS-
CoW](https://en.wikipedia.org/wiki/MoSCoW_method)
information when possible. Implementation
Details: - [ ] Update the default MR template. - [ ]
Explore the use of checklists in MR templates.

1

29682716 16/01/2020
19:21

Make
sure that
we
Capture
Advan-
ced
Search in
our
feature
and
feature
compari-
son
pages

This was raised in the PM & Engineering meeting
agenda. > It is under Advanced Global Search
https://about.gitlab.com/features/ > Sid: We need
it to be added to the feature comparison page,
let’s check if there are other items missing. > Sid:
Which plan is it in? Can’t find on => Add here. ##
Tasks - [ ] Add elastic search to the feature
comparison page - [ ] Check if there is anything
else that is missing from the feature comparison
page

1

Tabela 7.3: Varriáveis originais do modelo, passo 1

Nome Tipo Preditora ou Rótulo

issuekey categórica simples -

created data -

title texto preditora

description texto preditora

storypoints numérico discreto rótulo

Tabela 7.4: Varriáveis do modelo, passo 2

Nome Tipo Preditora / Rótulo Descrição

context texto preditora título + descrição da
User Story

storypoint numérico discreto rótulo Story Point informado
pelo time daquela USer
Story
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gura 7.4. Nota-se que somente uma User Story tem 128 Story Points; o mesmo

vale para uma User Story com 32 Story Points. Os dados sugerem a presença de

outliers (Figura 7.5). Portanto, foi aplicada uma técnica para a remoção dos outli-

ers, e foram removidos os valores afastados dois desvios padrão acima e abaixo da

média. A Figura 7.7 apresenta um boxplot após a remoção dos outliers.

Figura 7.4: Contagem de Story Points do Projeto 7764.

Figura 7.5: Boxplot dos Story Points com outliers do Projeto 7764.
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Figura 7.6: Contagem de Story Points do Projeto 7764 depois da remoção dos
outliers

Figura 7.7: Boxplot dos Story Points depois da remoção dos outliers do Projeto
7764.
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7.2.4 Preparação dos dados

Pré-Processamento

As técnicas de pré-processamento aplicadas são apresentadas na Tabela 7.5.

A tabela apresenta o nome da técnica e a expressão regular utilizada. Foram apli-

cados na coluna contexto os seguintes procedimentos: remover as stopwords, re-

mover os espaços em branco extra, remover as pontuações do texto, remover os

números, remover os caracteres especiais e remover as tags HTML. É importante

ressaltar que as técnicas de pré-processamento somente foram aplicadas ao mo-

delo do TF-IDF, pois o cálculo das variáveis de legibilidade utiliza a pontuação para

calcular o tamanho das frases e a quantidade de palavras; logo, não faz sentido

removê-las para o cálculo. Porém, para um modelo que utiliza TF-IDF, a técnica é

extremamente importante para diminuir a quantidade de palavras da matriz núme-

rica gerada a partir do texto.

Tabela 7.5: Técnicas de pré-processamento aplicadas na coluna context

Técnica aplicada Expressão Regular

remover as stopwords Não se aplica

remover os espaços extras em branco \s+

remover as pontuações do texto [\w\s]

remover palavras que contem números \b\w*\d\w*\b

remover os caracteres especiais [^A-Za-z0-9\s]

remover as tags HTML <[^>]+>

remover as URLs e seu conteúdo http\S+|www\S+

Extração dos atributos

Para a extração dos atributos de legibilidade, foi utilizada a biblioteca texts-

tat [154], e, para a analise de sentimento da User Story, foi utilizada a biblioteca

textblob [153].

Os atributos extraídos da coluna context foram o Gunning Fog para legibili-

dade, além de subjetividade e polaridade para o sentimento. A Tabela 7.6 apre-
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senta as variáveis do modelo (GUNNING_FOG, POLARITY, SUBJECTIVITY e

STORY_POINT) com a tipificação, a sigla e o domínio da variável.

Tabela 7.6: Extração dos atributos do modelo preditivo, passo 3.

Tipo Nome Sigla Domínio Descrição

Atributo
Preditor

GUNNING_FOG GF Real Legibilidade da Story

Atributo
Preditor

POLARITY POL Real Sentimento da Story

Atributo
Preditor

SUBJECTIVITY SUB Real Subjetividade da
Story

Rótulo STORY_POINT SP Real Story Point da Story

Uma amostra, após a extração dos atributos, é apresentada na Tabela 7.7.

Tabela 7.7: Amostra dos dados do projeto 7764 após extração dos atributos.

gunning_fog polarity subjectivity storypoints

8,85 0,13 0,96 1

7,19 0,11 0,36 1

17,34 0,07 0,37 1

14,98 0,08 0,43 1

11,86 -0,13 0,76 1

Correlação

Uma correlação entre os atributos é apresentada na Figura 7.8. É possível per-

ceber uma correlação fraca entre o gunning_fog e a quantidade de Story Points.

7.2.5 Criação, treinamento e validação

O algoritmo supervisionado utilizado foi o Support Vector Regressor. Dois ba-

selines foram utilizados: a média e outra técnica apresentada anteriormente como

solução para o mesmo problema, o TF-IDF [111]. Para a comparação entre os

modelos, foi utilizado o erro absoluto médio.
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Figura 7.8: Correlação entre os atributos do projeto 7765

Note uma correlação fraca entre gunning_fog e story point.

Extração das métricas para validação

Para o conjunto de treinamento, foram utilizadas 70% das primeiras observações

do conjunto de dados, e para o conjunto de teste, os 30% restantes, conforme

realizado em pesquisas anteriores [150].

7.3 Resultados

Esta seção apresenta a comparação com um dos projetos (7765) e, em seguida,

consolida os resultados dos outros 33 projetos.

7.3.1 Um Projeto

Será utilizado como exemplo um dos projetos, o 7765, escolhido aleatoriamente.

O resultado do MAE do modelo 7765 é apresentado na Figura 7.9. O MAE do

modelo proposto (Neo Legibility Effort Model) foi menor do que o MAE dos dois

baselines selecionados: o TF-IDF com SVR e a Média dos Story Points dos dados
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de Treino. Ou seja, para este projeto, a técnica apresentou um MAE menor. O que

confirma a hipótese deste projeto.

Figura 7.9: Comparação do MAE entre os modelos para o projeto 7765

Nota: Quanto menor o MAE melhor.

7.3.2 Todos os Projetos

Em seguida, foram gerados modelos para todos os outros 33 projetos. Uma

contagem de quando o modelo teve um MAE menor foi consolidada na Figura 7.10.

Logo, o modelo proposto (Neo Legibility Effort Model) teve o menor MAE na maioria

dos projetos, em 15 projetos (45%). O modelo TF-IDF com SVR teve um MAE

menor em 10 projetos (30%).

Conclui-se que um preditor que utiliza a polaridade do sentimento, a subjetivi-

dade e a legibilidade da User Story é uma boa alternativa para a predição auto-

mática das Story Points, pois apresentou um desempenho superior na maioria dos

projetos analisados.
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Figura 7.10: Contagem do Melhor modelo para os 34 Projetos.

7.4 Ameaças à validade

O conjunto de dados utilizado (NeoDataset) pode não ser representativo.

Sugere-se a confirmação dos achados com outros conjuntos de dados, por exem-

plo, o TAWOSDataset [146].

Existem indícios de que estimar User Stories é uma tarefa que depende de mais

informações do que as disponíveis no título e na descrição da User Story [130].

Portanto, mais estudos são necessários para confirmar esses achados. Para a

adesão a práticas de Open Science e facilitar a reprodutibilidade dos experimentos

por outros pesquisadores, os artefatos foram disponibilizados no GitHub.

7.5 Disponibilidade de artefatos

• O código fonte em Python está disponível para reprodução no GitHub https:

//github.com/giseldo/Neo_Legibility_Python.

• Parte da análise exploratória para conferência visual está disponível no

RPubs https://rpubs.com/giseldo/storypoint e em formato de Sli-

des no GitHub Pages https://giseldo.github.io/Neo_Legibility_

R_Python/

https://github.com/giseldo/Neo_Legibility_Python
https://github.com/giseldo/Neo_Legibility_Python
https://rpubs.com/giseldo/storypoint
https://giseldo.github.io/Neo_Legibility_R_Python/
https://giseldo.github.io/Neo_Legibility_R_Python/
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7.6 Considerações finais

O modelo preditivo Neo Legibility Effort Model superou as baselines em 15 dos

34 projetos deste conjunto de dados, apresentando uma quantidade significativa-

mente menor de tempo de execução.

O modelo Neo Legibility Effort, que utiliza indicadores de legibilidade como ca-

racterísticas extraídas do texto para estimar Story Points, apresentou um menor

MAE e um tempo de execução reduzido em comparação com os baselines.

Ele pode ser utilizado em sistemas automatizados de estimativa de esforço,

como o realizado no User Story Tutor (descrito no capítulo 6).

Entretanto, existem indícios de que os atributos extraídos do texto não represen-

tam toda a semântica necessária para descrever as User Stories, apesar do erro

reduzido. O capítulo 8 a seguir sugere uma abordagem para este problema, que é

a representação semântica do texto da user story, visando a estimativa automática

de Story Points com o uso de LLM.



Capítulo 8

Estimativa com LLM ajustado (Neo

LLM Predictor)

A “inteligência” desses sistemas é uma miragem — o que se vê não é compreensão, mas

um ajuste estatístico de padrões.

Emily Bender

Artigo publicado na conferência CBSOFT 2025, Congresso Brasileiro de Soft-

ware (CBSoft), na trilha “SBES 2025 - XXXIX Simpósio Brasileiro de Engenharia de

Software” [97].

Este capítulo aborda parte da questão de pesquisa “QP 3: Qual técnica pode

ser utilizada para uma estimativa que supere os baselines identificados (menor erro)

para prever Story Points a partir do texto das User Stories?”. Especificamente, a

questão “QP 3.3: O modelo com LLM tem menor erro em comparação com os ba-

selines?” busca avaliar se há melhorias na estimativa ao se utilizar LLM. Foi criado,

portanto, um modelo LLM ajustado, que está disponível no Hugging Face (chamado

de Neo LLM Predictor e utilizado na aplicação Neo Estimator V2 - Apêndice G.

Resumo

CONTEXTO: A estimativa de esforço em projetos ágeis continua sendo um de-

safio recorrente, especialmente quando os Story Points precisam ser inferidos ape-

130
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nas a partir do texto das User Stories. Estudos anteriores, inclusive no Capítulo 7

desta tese, focaram principalmente em abordagens de aprendizagem de máquina

para prever o esforço. No entanto, a recente disponibilidade de Modelos de Lingua-

gem de Grande Escala (LLMs) oferece uma alternativa viável.

OBJETIVO: O objetivo do capítulo é investigar a eficácia dos LLMs na estimativa

de 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 em zero shot; e (iii) um modelo LLM em few shot. Foi

utilizado um conjunto de dados de User Stories de projetos reais de desenvolvi-

mento de software ágil, o Deep-SE, que contém várias User Stories de 16 projetos

open-source diferentes, retirados do Jira [9].

RESULTADOS: Os resultados sugerem que o LLM ajustado apresentou um MAE

menor na maioria dos projetos. Os achados sugerem que, apesar do maior custo

computacional, os LLMs constituem uma alternativa com menor erro para a estima-

tiva de esforço em comparação com as técnicas analisadas.

8.1 Introdução

Este capítulo tem como objetivo avaliar modelos LLM (zero-shot, few-shot e fine-

tuned) para a estimativa do esforço em Story Points. Contrastando seu desem-

penho preditivo com a abordagem clássica de Regressão Linear e a extração de

características pela técnica de frequência inversa de documentos (TF-IDF) [92]. A

hipótese é que um modelo de LLM ajustado (fine-tuning) apresenta um erro médio

absoluto (MAE) inferior ao dos baselines selecionados.

O modelo utilizado foi o distilbert-base-uncased, que oferece um bom equilíbrio

entre qualidade semântica, eficiência computacional e facilidade de ajuste para um

problema de regressão sobre textos. Esse modelo permite treinar e implantar uma

estimativa de esforço, mesmo em hardware modesto e com conjuntos de dados

medianos.

O modelo ajustado neste experimento, denominado de distilbert-
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base-uncased-story-point (nomeado no Hugging Face como distil-

bert_bert_uncased_finetuned_story_point), não perdeu poder de generalização

quando foi treinado com dados Cross-Project. Esta generalização resultou em

resultados concretos: o modelo ajustado superou o LLM few-shot em 14 de 16

projetos e o baseline TF-IDF + RL em 11 dos 16 projetos, segundo a métrica MAE.

8.2 Metodologia

A metodologia do estudo foi experimental e aplicada [167]. Foi utilizada a téc-

nica de predição direta. Os modelos preditivos construídos preveem um Story Po-

int contínuo que é arredondado para o número da sequência de Fibonacci [144]

mais próximo. Os procedimentos realizados em alto nível estão apresentados na

Figura 8.1.

Figura 8.1: Procedimentos realizados

Conjunto de dados: Foi conduzido um experimento utilizando o conjunto de

dados Deep-SE [23]. O conjunto de dados utilizado contém 23.313 User Stories de

16 projetos diferentes e apresenta 5 colunas. O conjunto de dados foi consolidado

em um arquivo CSV e disponibilizado no Hugging Face (https://huggingface.

co/datasets/giseldo/deep-se) para facilitar o acesso e a reprodutibilidade

dos experimentos. Os dados incluem o nome do projeto, o identificador (ID), a

descrição da User Story, o título da User Story e os story points. Um exemplo das

primeiras colunas do conjunto de dados é apresentado na Tabela 8.1.

O conjunto de dados utilizado foi consolidado por Choetkiertikul et al. [23]. Foi

disponibilizado um link https://github.com/SEAnalytics/DSL_reading_

list para o dataset; no entanto, ao acessar o link em maio de 2025, o con-

junto de dados não estava disponível para download. Entretanto, Tawosi et al.

[149] reproduziram o experimento de Choetkiertikul com o conjunto de dados

Deep-SE e disponibilizaram novamente esse conjunto de dados no link https:

https://huggingface.co/datasets/giseldo/deep-se
https://huggingface.co/datasets/giseldo/deep-se
https://github.com/SEAnalytics/DSL_reading_list
https://github.com/SEAnalytics/DSL_reading_list
https://figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e
https://figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e
https://figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e
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Tabela 8.1: Amostra do conjunto de dados

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 contai-
ning pr...

1

appceleratorstudio TISTUD-13 Create Project
References Pro-
perty Page

Create property
page for pro-
ject...

1

appceleratorstudio TISTUD-16 New Desktop
Project Wizard

Desktop (need
to convert exis-
tin...

1

//figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e. Estes foram os arquivos que fo-

ram utilizados, consolidados e disponibilizados no Hugging Face.

Esses dados do Deep-SE foram coletados de 16 projetos de código aberto ex-

traídos do Jira [23] . Quanto ao domínio e às empresas, os 16 projetos provêm de 9

diferentes repositórios ou organizações de código aberto. Os projetos do conjunto

de dados não são da mesma empresa, mas sim de diversas entidades. Os proje-

tos 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 [9]. O

Jira é um dos sistemas amplamente utilizados que suporta o desenvolvimento ágil,

incluindo a estimativa de Story Points.

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 conjunto de dados. O Fine-Tuning

do modelo LLM foi realizado com o modelo BERT, especificamente o distilbert-

base-uncased [125]. Foi utilizado o Google Colab fornecido pelo Google para o

Fine-Tuning do modelo. O Fine-Tuning do modelo durou poucos minutos em um

https://figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e
https://figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e
https://figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e
https://figshare.com/s/709c7e18c52e4264b70e
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processador A100. Para a extração das métricas com o modelo zero-shot e few-

shot, foi utilizado o modelo Gemma 3:4b em um PC com Processador Ryzen 5 ou

Core i5, com 8 GB de memória RAM e 250 GB de HD ou SSD.

Foi escolhido o modelo Gemma 3:4b por sua natureza open weight, leveza com-

putacional e desempenho competitivo em tarefas de compreensão de linguagem

natural. Esse modelo foi projetado para rodar localmente com baixo consumo de

memória, sendo compatível com ambientes de execução otimizados, permitindo a

execução eficiente mesmo em computadores pessoais. Essa característica é es-

sencial 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 inferên-

cias com base em poucos exemplos ou apenas instruções em linguagem natural,

sem a necessidade de reconfiguração dos pesos do modelo [118, 115]. A inclusão

desse modelo no experimento visa explorar alternativas acessíveis e reprodutíveis

para a estimativa de esforço baseada em user stories, complementando a avalia-

ção de modelos ajustados via fine-tuning , como o distilbert-base-uncased [125].

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 utilizadas 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 teste (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

User Story, ou seja, os 70% primeiros registros de cada projeto estão ordenados

de forma temporal - da mais antiga para a mais recente). O modelo ajustado (para

Fine-Tuning e para todos os outros) só conhece os 70%.

Ou seja, os 30% utilizados para a geração das métricas não eram conhecidos

por nenhum dos modelos criados.

Prompt: Os prompts utilizados (Prompt 8.1 e Prompt 8.2) foram construídos
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Figura 8.2: Arquitetura alto nível

com base em boas práticas, tais como a contextualização da tarefa, o uso de exem-

plos explícitos e o reforço da instrução por redundância. Foram realizados testes

preliminares empíricos com variações da redação do prompt, até que se chegou a

uma versão que maximizasse a clareza das instruções e a consistência das res-

postas.

8.2.1 Distilbert-base-uncased

O modelo distilbert-base-uncased [3] foi a escolha para estimar o esforço a par-

tir das User Stories por diversas razões. Ele foi lançado em 2019, sendo menor e

mais rápido que o BERT e otimizado para tarefas que processam frases ou senten-

ças. Sua versão uncased é útil para descrições de código e problemas, já que não

considera diferenças 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, com uma configuração mínima típica de

uma CPU Ryzen 5 ou Core i5 com 8 GB de memória RAM.

O distilbert resulta de um processo de knowledge distillation que reduz em apro-

ximadamente 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 [125]. Essa capacidade de fornecer repre-

sentações ricas com custo computacional inferior é particularmente vantajosa em

ambientes de hardware moderado. Com apenas 67M de parâmetros [125], a vari-
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ante uncased cabe em uma GPU modesta (por exemplo, 6 GB de RAM da placa de

vídeo), possibilitando Fine-Tuning e inferência dentro de recursos computacionais

restritos. Assim, torna-se viável re-treinar o modelo à medida que novos dados do

projeto se acumulam, mantendo a acurácia sem investir em infraestruturas onero-

sas.

Do ponto de vista linguístico, as User Stories analisadas possuem extensão

média inferior a 225 tokens (quando usado o tokenizador tiktoken com o 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 obser-

vada pelo Transformer sem truncamento (abaixo de 128 tokens), preservando as

dependências de longo alcance.

Por fim, o amplo suporte no ecossistema Hugging Face para os modelos do

tipo BERT e para outros modelos simplifica a reprodutibilidade 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, com o link disponível na seção de dispo-

nibilidade dos artefatos.

8.2.2 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 envolveu 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 sub-

conjunto de treino e 30% para o 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 um modelo 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
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aprendizado, tamanho de batch, número de épocas e estratégias de salvamento e

avaliação, respectivamente, 2e-5, 8, 4 e “epoch”.

A métrica utilizada para avaliação interna foi o erro quadrático médio (MSE).

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 pipelines que foram criados com 16

preditores, um para cada projeto. Neste pipeline, o conjunto de treinamento foi uma

amostra estratificada por projeto.

8.2.3 Pipeline Few Shot

Para um dos modelos do baseline, foi implementada uma abordagem de LLM

com few-shot learning. Foi utilizado o modelo 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 des-

crição textual das User Stories, fornecendo, como contexto, exemplos representati-

vos de estimativas anteriores. Foram criados 16 preditores (ou modelos preditivos)

e avaliados 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 esti-
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mativa. O prompt utilizado é apresentado na Prompt 8.1. Note que no Prompt 8.1,

no final do prompt, há uma redundância para reforçar que o modelo siga a instru-

ção, o que é uma técnica bastante utilizada na criação de prompts: repetir o texto

para enfatizar a importância da instrução.

Prompt 8.1: Prompt Few Shot
1 Você é um e s p e c i a l i s t a em es t ima t i va de es fo r ço para p ro j e tos ágeis . Com

base no tex to da \ t e x t i t { User Story } e sua desc r i ção , est ime os \
t e x t i t { Story Po in ts } necessá r i o s para completar a t a r e f a . Considere
f a t o r e s como complexidade , volume de t raba lho e r i s c o s impl í c i t o s .
Retorne apenas um número i n t e i r o representando os \ t e x t i t { Story Po in ts
} ( ex . : 1 , 2 , 3 , 5 , 8 , 13 , e tc . ) . Aqui es tão alguns exemplos de
es t ima t i vas a n t e r i o r e s :

2 <AQUI LOOP COM 10% DAS ESTIMATIVAS>
3 Exemplo :
4 Texto : { ’ use r_s to ry_ tex t ’ }
5 Descr i ção : { ’ desc r i p t i on ’ }
6 Story Poin ts : { ’ r ea l_s to r y_po in t s ’ }
7 <FIM LOOP>
8 Agora , est ime os \ t e x t i t { Story Po in ts } para :
9 Texto da user s to r y : { user_story_data [ ’ use r_s to ry_ tex t ’ ] } . Descr i ção da

user s to r y : { user_story_data [ ’ desc r i p t i on ’ ] } . Retorne sempre apenas um
número i n t e i r o representando os \ t e x t i t { Story Po in ts } ( ex . : 1 , 2 , 3 ,

5 , 8 , 13 , e tc . ) . Não re to rne nenhum tex to a l ém do número i n t e i r o . Não
re to rne nenhum tex to a l ém do número i n t e i r o .

Em seguida, as tarefas do conjunto de teste foram processadas individualmente.

Para cada uma delas, foi construída uma requisição textual ao modelo, incluindo os

exemplos anteriores, o título e a descrição da nova tarefa, solicitando como res-

posta apenas um número inteiro correspondente à estimativa de esforço. O modelo

LLM, configurado com baixa variabilidade (baixa temperatura/aleatoriedade: 0,3),

retornava uma predição para cada tarefa, que era, então, registrada para posterior

análise.

Os resultados foram organizados em uma estrutura tabular contendo identifica-

dores das tarefas, valores reais e valores estimados, viabilizando a análise quan-

titativa do desempenho preditivo da abordagem. Essa estratégia foi aplicada em

múltiplos projetos distintos, com o objetivo de avaliar a robustez e a capacidade

de generalização do modelo em diferentes domínios de desenvolvimento ágil de

software.
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8.2.4 Pipeline Zero-shot

No pipeline zero-shot, que 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. No Prompt 8.2 é apresentado o prompt utilizado

neste baseline.

Prompt 8.2: Prompt Zero Shot
1 Você é um e s p e c i a l i s t a em es t ima t i va de es fo r ço para p ro j e tos ágeis . Com

base no tex to da \ t e x t i t { User Story } e sua desc r i ção , est ime os \
t e x t i t { Story Po in ts } necessá r i o s para completar a t a r e f a . Considere
f a t o r e s como complexidade , volume de t raba lho e r i s c o s impl í c i t o s .
Retorne apenas um número i n t e i r o representando os \ t e x t i t { Story Po in ts
} ( ex . : 1 , 2 , 3 , 5 , 8 , 13 , e tc . ) . Texto da user s to r y : { ’
use r_s to ry_ tex t ’ } , Descr i ção da user s to r y : { ’ desc r i p t i on ’ } . Retorne
sempre apenas um número i n t e i r o representando os \ t e x t i t { Story Po in ts }

( ex . : 1 , 2 , 3 , 5 , 8 , 13 , e tc . ) . Não re to rne nenhum tex to a l ém do nú
mero i n t e i r o . Não re to rne nenhum tex to a l ém do número i n t e i r o .

8.2.5 Pipeline TF-IDF-RL

Neste pipeline, foi implementada uma combinação de Term Frequency–Inverse

Document Frequency (TF-IDF) com Regressão Linear [93]. O objetivo foi o mesmo

dos outros pipelines: prever os Story Points atribuídos a User Stories a partir do

texto presente nos campos de título e descrição da user story.

Inicialmente, os dados foram extraídos do conjunto de dados 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 unificada

denominada contexto, e o mesmo procedimento foi realizado para os outros pipeli-

nes, resultando na 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 do 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
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o conjunto de teste foram arredondadas para o inteiro mais próximo, simulando o

processo de atribuição prática de story points. Para a avaliação, foi calculado o

MAE.

8.3 Resultados

Os resultados indicaram que, embora todos os modelos apresentassem alguma

capacidade preditiva, o fine-tuned com Cross-Project (ou seja, o treino com todos

os projetos do conjunto de dados) superou os demais métodos para a maioria dos

projetos, conforme mostrado na Tabela 8.2.

Tabela 8.2: MAE dos Modelos Utilizados (menores valores em negrito)

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

O MAE obtido pelo modelo fine-tuned foi significativamente mais baixo na mai-

oria dos projetos, sugerindo um erro menor nas estimativas de conclusão dos pro-

jetos. 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. Veja a Figura 8.3,

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 8.4.

Few Shot x Fine-Tuning x TF-IDF RL: Conforme a Figura 8.5, quando compa-

rado 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.
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Figura 8.3: Desempenho: Few-shot vs Zero Shot

Figura 8.4: Desempenho: Fine-Tuning vs Few-Shot
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Figura 8.5: Desempenho: Todos

A baixa performance do modelo few-shot em alguns domínios (ex.: P9) destaca

sua limitação na generalização fora do domínio de treino.

A performance consistente do modelo de Fine-Tuning em 14 dos 16 projetos

sugere que ele possui maior robustez na generalização entre diferentes domínios,

mesmo sendo treinado em regime de 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 bons atributos pela abordagem baseada em frequência de

palavras.

Tempo e Custo: o modelo de Fine-Tuning exigiu um tempo de ajuste inicial

(aproximadamente 18 minutos com GPU A100 no Google Colab), mas apresentou

um tempo de inferência médio de apenas 2 a 3 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 exija um investimento

inicial 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, apesar de dispensarem treinamento prévio,

dependem de múltiplas chamadas a LLMs via prompt, o que resulta em um custo



8.4 Ameaças à validade 143

acumulado 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 de Fine-Tuning se mostra

mais vantajoso também sob a perspectiva econômica, além de entregar um melhor

desempenho em termos de acurácia.

8.4 Ameaças à validade

Validade Interna: a) existe uma assimetria no desenho experimental. O modelo

de 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

durante 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 nas abordagens zero-shot e few-shot foi escrito em português, enquanto o

modelo ajustado via Fine-Tuning foi treinado com instruções (antes do processo de

tokenização) em inglês. Essa diferença linguística pode ter influenciado significati-

vamente o desempenho dos modelos, já que a formulação do prompt tem impacto

direto na qualidade da resposta gerada pelos LLMs, podendo introduzir viés nos

resultados comparativos [126].

Validade Externa: Dependência de um único conjunto de dados (Deep-SE):

Os experimentos foram realizados somente com o conjunto de dados Deep-SE. A

generalização para outros contextos de desenvolvimento ágil, com características

textuais diferentes, não foi avaliada. Isso limita a aplicabilidade dos resultados a

outros domínios.

Validade de Construto: a) conversão de valores contínuos para a sequência

de Fibonacci. O arredondamento do valor contínuo predito para um número da se-

quência de Fibonacci pode introduzir distorções artificiais na métrica de erro, pois

aproximações distintas podem resultar no mesmo valor final. b) dependência do

MAE como única métrica de avaliação. Embora o MAE seja uma métrica informa-
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tiva, o uso exclusivo dela pode não capturar aspectos como a dispersão dos erros

ou a sensibilidade a outliers.

Validade da estatística: Por fim, apesar de apresentar comparações de MAE

entre modelos, não há aplicação de testes estatísticos para verificar se as diferen-

ças observadas são estatisticamente significativas.

8.5 Trabalhos Relacionados

Estudos recentes têm reforçado o uso de modelos de linguagem em larga es-

cala para a estimativa de esforço em projetos ágeis. Um deles é o GPT2SP [46],

uma abordagem baseada no modelo GPT2 ajustado, que demonstra ganhos signi-

ficativos em relação a modelos clássicos, como Regressão Linear e random forest,

embora seja restrita ao Fine-Tuning supervisionado e não explore as 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 [68]. 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 das

potencialidades dos LLMs na estimativa de story points.

8.6 Disponibilidade dos Artefatos

• O código-fonte para a reprodução dos experimentos está disponível em

https://github.com/giseldo/artigo-storypoint-deep-se-llm.

• O conjunto de dados utilizado está em https://huggingface.co/

datasets/giseldo/deep-se.

• O modelo ajustado está disponível no endereço https://huggingface.

co/giseldo/distilbert_bert_uncased_finetuned_story_point.

https://github.com/giseldo/artigo-storypoint-deep-se-llm
https://huggingface.co/datasets/giseldo/deep-se
https://huggingface.co/datasets/giseldo/deep-se
https://huggingface.co/giseldo/distilbert_bert_uncased_finetuned_story_point
https://huggingface.co/giseldo/distilbert_bert_uncased_finetuned_story_point
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8.7 Considerações Finais

Foi investigada a eficácia dos LLMs na estimativa de Story Points a partir do

texto e da descrição de User Stories. Os resultados desta investigação sugerem

que o Fine-Tuning possui potencial significativo para melhorar a precisão na previ-

são de Story Points em projetos ágeis. Essa maior precisão pode auxiliar no plane-

jamento e gerenciamento de projetos, mitigando problemas como viéses humanos

e variações entre equipes, frequentemente associados à estimativa tradicional ba-

seada em consenso.

A abordagem de utilizar um modelo ajustado (fine-tuning) com todos os projetos

de um conjunto de dados ( Cross-Project ) parece contribuir para sua superiori-

dade em relação aos modelos treinados individualmente por projeto nas técnicas

de baseline.

Finalmente, pode-se enxergar o modelo aqui sugerido como um recurso com-

plementar ao planning poker para efeito de “validação” dos palpites individuais e

para gatilho e ajuste de eventual nova rodada de estimativas.



Capítulo 9

Considerações finais

Uma vez que um programa é explicado em linguagem suficientemente simples o

observador diz para si mesmo “Eu poderia ter escrito isso”.

Joseph Weizembaum

Esta tese investigou o uso de modelos de linguagem e aprendizado de máquina

para a estimativa de esforço e a recomendação no contexto de desenvolvimento

ágil de software. A partir do conjunto de dados NeoDataset, foram desenvolvidos

três estudos principais: o Neo User Story Tutor, o Neo Legibility Effort Model e o

Neo LLM Predictor.

9.1 Discussão dos Resultados

Esta seção discute em que medida as questões de pesquisa foram respondidas

e quais implicações teóricas e práticas emergem dos resultados obtidos.

9.1.1 Questão de Pesquisa 1 (QP1)

É possível estimar o esforço de desenvolvimento (Story Points) a partir da des-

crição textual das User Stories utilizando atributos linguísticos e técnicas de Apren-

dizagem de Máquina?

Os resultados obtidos com o Neo Legibility Effort Model confirmam positiva-

146
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mente essa hipótese. O modelo alcançou valores de MAE competitivos quando

comparado a abordagens clássicas baseadas em TF-IDF, demonstrando que índi-

ces de legibilidade, subjetividade e polaridade extraídos automaticamente podem

representar o esforço de forma significativa. Assim, a QP1 foi respondida, com-

provando que atributos linguísticos são preditores válidos e complementares em

tarefas de estimativa de esforço.

9.1.2 Questão de Pesquisa 2 (QP2)

Modelos de linguagem de larga escala (LLMs) podem aprimorar a acurácia da

estimativa de esforço em relação a técnicas tradicionais?

Os experimentos conduzidos com o Neo LLM Predictor evidenciaram que o mo-

delo com ajuste fino superou as abordagens zero-shot, few-shot e TF-IDF, atingindo

um menor erro médio absoluto entre todos os modelos avaliados. A análise também

revelou que, além da acurácia, o ajuste fino apresentou um melhor custo-benefício

computacional quando aplicado em contextos com alto volume de inferências, o

que reforça sua viabilidade prática. Portanto, a QP2 foi respondida, demonstrando

a superioridade e a aplicabilidade de modelos LLM neste contexto.

9.1.3 Questão de Pesquisa 3 (QP3)

É possível desenvolver ferramentas baseadas em LLMs para apoiar a escrita e

a estimativa de User Stories de forma integrada e reprodutível?

O Neo User Story Tutor respondeu afirmativamente a essa questão ao integrar

módulos de legibilidade, recomendação textual e estimativa automatizada em uma

única aplicação interativa. O sistema demonstrou capacidade de sugerir melhorias

linguísticas e estruturar feedback contextualizado com base em prompts calibrados

empiricamente. O uso combinado de GPT-3.5-turbo e métricas de legibilidade gerou

evidências de eficácia pedagógica e técnica, atendendo aos objetivos da QP3.
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9.1.4 Síntese Geral

De forma consolidada, os experimentos conduzidos nesta tese evidenciam ga-

nhos quantitativos consistentes em relação aos baselines clássicos de estimativa

de esforço. No caso do Neo Legibility Effort Model, baseado em atributos de legi-

bilidade, polaridade e subjetividade, o modelo apresentou menor MAE em 15 dos

34 projetos avaliados (aproximadamente 45%), enquanto o baseline TF-IDF com

SVR foi superior em apenas 30% dos projetos. Considerando os valores médios

observados nos experimentos, essa abordagem resultou em reduções de erro da

ordem de 8% a 15% quando comparada ao TF-IDF-SVR e à média histórica de

Story Points, indicando melhoria consistente, sobretudo em cenários cross-project.

Resultados ainda mais expressivos foram observados com o uso de Large Lan-

guage Models ajustados por fine-tuning. A análise da Tabela 8.2 demonstra que

o modelo LLM Fine-Tuned obteve o menor MAE em 14 dos 16 projetos avaliados

(aproximadamente 87,5%), superando tanto as abordagens few-shot quanto zero-

shot. Quando comparado diretamente ao baseline TF-IDF com Regressão Linear, o

modelo ajustado apresentou reduções relativas de MAE que variaram aproximada-

mente entre 35% e 60% na maioria dos projetos, desconsiderando casos extremos

de instabilidade do baseline tradicional. Em termos globais, a redução média de

erro pode ser estimada, de forma conservadora, em cerca de 40%.

As abordagens few-shot também apresentaram ganhos moderados, superando

o zero-shot em 10 dos 16 projetos (62,5%), com reduções médias de erro situadas

entre 5% e 12% em relação ao TF-IDF com Regressão Linear. Já o zero-shot,

embora menos preciso, demonstrou desempenho competitivo em alguns domínios,

confirmando a capacidade dos LLMs de capturar relações semânticas relevantes

mesmo sem ajuste supervisionado.

Por fim, a melhoria textual das User Stories, apoiada pelo User Story Tutor,

mostrou impacto direto na qualidade das estimativas. A comparação entre versões

originais e versões refinadas das User Stories indicou reduções adicionais de MAE

entre 6% e 12%, reforçando empiricamente que a qualidade linguística do artefato

textual influencia de forma significativa a precisão da estimativa.

Em síntese, quando consideradas de forma integrada, as contribuições desta
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tese (atributos de legibilidade, recomendação textual baseada em LLMs e predi-

ção direta com modelos ajustados) proporcionam ganhos acumulados superiores

a 40% na redução do erro em relação aos baselines tradicionais. Esses resulta-

dos confirmam a viabilidade técnica, a robustez empírica e o potencial prático das

abordagens propostas.

Os resultados em resumo sugerem que:

• A análise textual de User Stories é suficiente para prever o esforço com acu-

rácia aceitável, desde que os atributos linguísticos sejam bem modelados;

• LLMs com fine-tuning são uma alternativa mais robusta e escalável do que

técnicas clássicas;

• Ferramentas híbridas, como o Neo User Story Tutor, reduzem a ambiguidade

e melhoram a qualidade da escrita, favorecendo estimativas mais consisten-

tes.

Além disso, os achados reforçam o caráter inovador e reprodutível desta pes-

quisa, que combina análise linguística, aprendizado de máquina e grandes modelos

de linguagem em um pipeline integrado e aberto à comunidade científica, além do

conjuto de dados disponibilizado publicamente.

9.1.5 Contribuições

Os resultados obtidos ao longo dos experimentos revelaram as seguintes con-

tribuições:

• O Neo User Story Tutor demonstrou potencial ao oferecer recomendações

com base na qualidade das User Stories em um experimento com participan-

tes.

• O Neo Legibility Effort Model alcançou resultados consistentes para prever o

esforço a partir de variáveis linguísticas, com destaque para o uso de métricas

de legibilidade e complexidade textual.

• O Neo LLM Predictor, utilizando modelos de linguagem com fine-tuning, ob-

teve desempenho competitivo na previsão de esforço, com valores de erro

ainda menores.
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Além dos experimentos quantitativos, a tese também discutiu implicações me-

todológicas, limitações e possibilidades de generalização dos resultados. As evi-

dências apontam que, mesmo com conjuntos de dados reduzidos, é possível obter

modelos preditivos de estimativa de esforço e ferramentas que apoiam os desen-

volvedores.

Além disso, a Tese oferece uma base para novas investigações sobre o uso de

LLMs na engenharia de software e na educação, reforçando o papel das aborda-

gens híbridas (regras, métricas linguísticas e modelos de linguagem) no apoio à

estimativa.

A lista de contribições acima já recebeu endosso na literatura: O NeoDataset já

foi utilizado por Zou et al. [175] e Moon et al. [88]. No artigo de Zou et al. [175],

utilizou-se o NeoDataset como base para apoiar e avaliar textos de elicitação de

requisitos com suporte de LLMs, contribuindo para a viabilização e validação do

sistema. Já Moon et al. [88] utilizaram o NeoDataset na construção e validação de

modelos preditivos de estimativa de esforço.

9.2 Trabalhos futuros

Com base nos resultados obtidos nesta tese, diversas direções de pesquisa

podem ser exploradas em trabalhos futuros:

• Expansão do NeoDataset: A coleta de dados foi realizada exclusivamente no

GitLab [48]. Recomenda-se a construção de novas bases, como Trello, GitHub

Projects e Azure DevOps, a fim de verificar a generalização dos modelos pre-

ditivos propostos.

• Análise longitudinal das estimativas: Uma linha futura é investigar a evolu-

ção da acurácia das estimativas ao longo de múltiplas sprints, considerando

aspectos temporais, como reescrita de User Stories, mudanças de escopo e

modificações na equipe.

• Comparação entre LLMs open-source e proprietários: Embora esta tese tenha

utilizado modelos como o ChatGPT e o DistilBERT, pesquisas futuras podem

explorar o desempenho de modelos de código aberto, como Mistral, LLaMA
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ou Gemma, com Fine-Tuning supervisionado no domínio da engenharia de

software.

• Aplicação de técnicas de explicabilidade: Modelos baseados em LLMs podem

se beneficiar do uso de técnicas de Explainable AI para interpretar as deci-

sões do modelo e aumentar a confiança dos desenvolvedores nas predições

geradas.

• Integração em ambientes de planejamento ágil: Uma direção seria o desen-

volvimento de extensões para plataformas de gestão de projetos que integrem

o Neo User Story Tutor e o Neo LLM Predictor como assistentes durante ses-

sões de planning poker ou refinamento de backlog.

• Novos Estudos empíricos: A avaliação da utilidade prática dos modelos pro-

postos pode ser ampliada por meio de estudos de caso com equipes ágeis,

medindo seu impacto sobre a acurácia, produtividade e retrabalho.

• Inclusão de dados contextuais não textuais: Trabalhos futuros podem incorpo-

rar variáveis adicionais, como o texto gerado a partir da sprint planning, para

enriquecer os modelos preditivos baseados em aprendizagem de máquina.
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Apêndice A

Neo SP Estimator

Uma nova versão do estimador de Story Point on-line foi construída utilizando

os Modelos de ML e LLM derivados da tese. Este apêndice descreve esta prova de

conceito. Ela utiliza o modelo LLM quantizado, construído com base no distilbert e

em outras formas de mensuração da estimativa de esforço.

A.1 Introdução

O objetivo do aplicativo é estimar os Story Points a partir do texto da User Story.

A ideia é automatizar e padronizar as estimativas ágeis com cinco métodos com-

plementares: Regras, Aprendizagem de Máquina, BERT Fine-tuned (Neo LLM Pre-

diction), Groq (LLama), Grok. Este apêndice apresenta uma visão geral, o fluxo de

uso e os recursos-chave da ferramenta.

A.1.1 Como Funciona

• Descreva a tarefa: informe título, descrição detalhada e tipo (feature, bug,

refactor, documentação).

• Obtenha estimativas: aplique múltiplos métodos (regras, BERT, Rede Neural,

IA generativa), compare os resultados.

• Análise de Legibilidade: indicadores de Legibilidade são exibidos a partir da

User Story.

176
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• Ajuste e salve: refine manualmente se necessário e salve; o sistema aprende

com cada tarefa. As figuras A.1 a A.3 ilustram algumas telas do novo estima-

dor.

Figura A.1: Página de Ajuda

Figura A.2: Tela Inicial. Onde o usuário informa o título e a descrição da User Story.
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Figura A.3: Tela com a Estimativa

A.1.2 Visão Geral

• 5 Métodos de Estimativa: combinação de abordagens simbólicas, estatísti-

cas e generativas.

• Alta de precisão com modelos de Aprendizagem de Máquina em dados his-
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tóricos representativos.

• 100% gratuito e local: os dados permanecem no navegador do usuário.

A.1.3 5 Métodos de Estimativa

Figura A.4: Os 5 métodos de estimativa disponíveis no Neo Estimator V2.

(i) Baseado em Regras (Simples, Rápido e Explicável)

Análise instantânea de palavras-chave para complexidade, escopo e dependên-

cias.

• Instantâneo e consistente.

• Explicações detalhadas e auditáveis.

• Totalmente personalizável por domínio.

(ii) BERT Fine-tuned (Modelo Especializado - Neo LLM Predictor)

Modelo especializado treinado especificamente para story points.

• Execução 100% local e privada.

• Treinado com dados reais de User Stories.

• Produz estimativa e score de confiança.

(iii) Rede Neural (Aprendizado Profundo)

Rede neural que aprende com seus dados históricos.

• Melhora continuamente ao incorporar novas tarefas.

• Personalização por equipe/produto.
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(iv) IA Generativa — Groq (Llama 3.1) (zero-shot)

Análise contextual avançada com IA generativa de baixa latência.

• Análise semântica profunda do texto.

• Respostas com contexto ampliado.

(v) IA Generativa — Grok (xAI) (zero-shot)

Perspectiva adicional para comparação e diversidade de análise.

• Complementa a visão do Groq.

• Útil como backup e triangulação.

A.1.4 Por que Escolher esta Ferramenta?

• Ajuste Manual (Controle Total)

• A decisão final permanece com a experiência humana.

• Incorpora contexto específico não capturado pelos modelos.

• Possibilita calibrar e documentar a decisão final.

• Desenvolvida para equipes ágeis que buscam precisão e eficiência.

• Economia de tempo.

• Maior precisão: estimativas consistentes e baseadas em dados.

• Privacidade: dados no navegador do usuário, sem armazenamento externo.

• Melhoria contínua: o modelo aprende a cada nova estimativa.

A.1.5 Recursos para Equipes Ágeis

• Importação de dados históricos: via CSV para acelerar o treinamento.

• Análise de legibilidade: métricas para avaliar clareza das descrições.

• Configuração personalizada: palavras-chave e regras adaptadas ao seu do-

mínio.

• Histórico completo: acompanhe estimativas e compare métodos.

• Explicações detalhadas: entenda como cada método chegou ao valor final.
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Tabela A.1: Comparativo resumido dos métodos de estimativa

Método Foco Diferenciais

(i) Baseado em
Regras

Consistência ex-
plicável

Rápido, transparente, personalizável
por domínio

(ii) BERT Fine-
tuned

Especialização
em SP

Local/privado, treinado com dados
reais do GitLab, confiança da predi-
ção

(iii) Rede Neural Aprendizado his-
tórico

Melhora com o tempo, personaliza-
ção por equipe

(iv) Groq (Llama
3.1)

Semântica pro-
funda

contexto amplo, análises ricas

(v) Grok (xAI) Perspectiva alter-
nativa

Diversidade de análise

A.1.6 Boas Práticas de Uso

• Compare sempre múltiplos métodos e registre o racional da escolha.

• Mantenha descrições claras e completas para melhorar a qualidade das esti-

mativas.

• Recalibre regras e reentreine modelos periodicamente com novos dados.

Figura A.5: Metodos de estimativa disponíveis
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A.2 Metodologia

Os modelos de Aprendizagem de Máquina (ML) utilizados neste sistema combi-

nam abordagens baseadas em redes neurais locais com modelos pré-treinados de

linguagem natural. Essa integração permite estimativas mais precisas e contextua-

lizadas, especialmente em tarefas de previsão de story points a partir de descrições

textuais.

Figura A.6: Como funciona o Modelo de Aprendizado Profundo e LLM
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Figura A.7: Explicação do Modelo de Aprendizagem Profundo

A.2.1 (ii) BERT Fine-Tuned Especializado (Neo LLM Predictor)

O sistema utiliza um modelo DistilBERT ajustado (fine-tuned) (o Neo LLM Pre-

dictor) com dados reais de projetos de software. Essa versão otimizada contém 6

camadas Transformer e aproximadamente 66 milhões de parâmetros em um mo-

delo quantizado.

• Arquitetura Base: baseada no DistilBERT, que reduz o tamanho e tempo de

inferência em comparação ao BERT original.

• Fine-Tuning: realizado com dados anotados manualmente, associando User

Stories a valores de story points extraídas do JIRA. O processo foi validado

por validação cruzada e otimizado para compreensão de contexto técnico.
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Processo de Inferência

O fluxo de inferência ocorre em quatro etapas principais:

• Preparação do Contexto: o título e a descrição da tarefa são combinados em

um único texto para análise semântica.

• Tokenização e Codificação: o texto é convertido em tokens e enriquecido com

posições para capturar relações sintáticas e semânticas.

• Análise Transformer: as camadas de atenção do modelo identificam depen-

dências e extraem representações contextuais.

• Classificação Final: uma camada densa calcula o story point com base no

vetor contextual, retornando também um score de confiança.

A.2.2 (iii) Rede Neural

A rede neural local é implementada em TensorFlow.js e executada direta-

mente no navegador do usuário, garantindo privacidade e desempenho. Ela é com-

posta pelas seguintes camadas:

• Camada de Entrada: 14 neurônios correspondentes aos atributos extraídas e

normalizadas dos dados de entrada.

• Camadas Ocultas: duas camadas densas com 16 neurônios cada, utilizando

função de ativação ReLU para aprendizado não linear e profundo.

• Camada de Saída: 7 neurônios correspondentes à sequência de Fibonacci

(1, 2, 3, 5, 8, 13, 21), com ativação Softmax para gerar probabilidades de

classificação.

Extração de atrubutos

Durante o treinamento da rede neural local, os seguintes atributos são extraídos:

• Categóricas: tipo da tarefa (e.g., Feature, Bug, Refactor, Documentation) re-

presentadas por one-hot encoding.

• Numéricas: comprimento do texto, contagem de palavras por nível de com-

plexidade e densidade de informação.
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• Adicionais: indicadores de escopo, presença de palavras de dependência e

total de palavras.

Processo de Treinamento

O treinamento segue as seguintes etapas:

• Preparação dos Dados: as tarefas são convertidas em vetores numéricos e

os story points em índices da sequência de Fibonacci.

• Configuração da Rede: define-se uma arquitetura sequencial com otimizador

Adam e função de perda categórica.

• Treinamento: executado por 50 épocas com validação cruzada de 20%, lote

adaptativo e monitoramento de precisão.

• Salvamento: o modelo resultante é salvo localmente no navegador, junto com

suas estatísticas.

Aprendizado Contínuo

O modelo adota uma estratégia de aprendizado contínuo: cada nova tarefa adi-

cionada é incorporada ao conjunto de dados, provocando o retreinamento automá-

tico da rede. Com o aumento do volume de dados, a precisão tende a melhorar

progressivamente.

Essa evolução demonstra a capacidade adaptativa do modelo em aprender com

o contexto específico do usuário e aprimorar suas estimativas de forma incremental

e personalizada.

Importação de Dados Históricos

Para que o modelo de aprendizado de máquina possa aprender a partir de exem-

plos reais, é necessário importar um conjunto de tarefas históricas. Este processo

é realizado por meio de um arquivo CSV contendo informações essenciais sobre

cada tarefa. Cada CSV deve conter a estimativa histórica do próprio projeto, se não

houver histórico o arquivo não precisa ser informado.
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Figura A.8: Tela onde o usuário pode carregar as User Story Passadas para treino
dos modelos de ML.

Treino da Rede Neural

O Modelo de Rede Neural, é retreinado com os dados históricos fornecidos pe-

los usuários. Portanto é desejado que sua utilização aconteça com dados de esti-

mativas já existentes.

• Baixe o modelo CSV de exemplo disponibilizado pelo sistema.

• Preencha o arquivo com suas tarefas históricas.

• Inclua obrigatoriamente as seguintes colunas: título, descrição, tipo e story

points.
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Figura A.9: Tela para carregar o modelo de estimativa com LLM (Neo LLM Predictor)
na memória e retreinar o modelo de aprendizagem profundo.

Importar os Dados

• Acesse a aba Importar CSV na interface do sistema.

• Selecione o arquivo CSV previamente preenchido.

• Revise os dados carregados e confirme a importação.

Dica de Importação

Para resultados mais precisos, recomenda-se importar pelo menos 10 a 20 tare-

fas históricas. Essa quantidade mínima de dados permite que o modelo de aprendi-
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zado de máquina identifique padrões relevantes e aprenda de forma mais confiável

a relação entre descrições e estimativas de esforço.

A.2.3 Análise de Legibilidade

A análise de legibilidade tem como objetivo avaliar a clareza e a complexidade

linguística da descrição textual da User Story, permitindo verificar se o nível de

compreensão.

Indicadores Gerais

A aplicação exibe para o usuário, depois de informado o texto da User Story,

a quantidade de palavras, a quantidade de sentenças e a quantidade de sílabas,

com a classificação dos índices. Esses valores podem indicar maior ou menor

densidade lexical; em geral, densidade lexical elevada reduz a fluidez da leitura,

enquanto densidade baixa tende a facilitá-la.

Índices de Legibilidade

Entre os principais índices avaliados, destacam-se:

• Flesch Reading Ease: Por exemplo se determinado texto tiver um valor de -

3,9, ele será classificado como Muito Difícil, indicando que o texto é adequado

apenas para leitores com nível de pós-graduação. Este índice não especifica

uma área de formação (como Computação, Direito, Medicina etc.). O que ele

indica é o nível geral de escolaridade necessário para compreender o texto.

Quando o resultado é muito baixo, por exemplo 3,9, a classificação “Muito

Difícil” significa: Apenas leitores com nível de pós-graduação conseguem ler

com fluidez. Ou seja, espera-se que o leitor tenha alto domínio da língua e

experiência em leitura de textos acadêmicos complexos. Este índice só mede

o comprimento das frases, complexidade das palavras (sílabas) e a fluência

textual. Ele não analisa conteúdo técnico, apenas a dificuldade linguística. A

faixa completa do Flesch Reading Ease e a semântica correspondente, inclu-

indo o nível educacional típico associado a cada intervalo é apresentado no
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Capítulo 2 na seção 2.4.3.

• Flesch-Kincaid Grade Level: Por exemplo se determinado texto tiver um va-

lor de 19,3, correspondendo também a um nível de pós-graduação. A faixa

completa do Flesch-Kincaid Grade Level e a semântica correspondente, in-

cluindo o nível educacional típico associado a cada intervalo é apresentado

no Capítulo 2 na seção 2.4.6.

• Gunning Fog Index: Por exemplo se determinado texto tiver um valor de 23,3,

isto requer cerca de 23 anos de escolaridade formal para plena compreensão.

A faixa completa do Gunning Fog Index e a semântica correspondente, inclu-

indo o nível educacional típico associado a cada intervalo é apresentado no

Capítulo 2 na seção 2.4.1.

• Coleman-Liau Index: Por exemplo se determinado texto tiver um valor de 10,4

– baseado em comprimento médio de palavras e sentenças. A faixa com-

pleta do Coleman-Liau Index e a semântica correspondente, incluindo o nível

educacional típico associado a cada intervalo é apresentado no Capítulo 2 na

seção 2.4.4.

• Automated Readability Index (ARI): Por exemplo se determinado texto tiver

um valor de 11,6 – indica que o texto é adequado para leitores experientes. A

faixa completa do Automated Readability Index e a semântica correspondente,

incluindo o nível educacional típico associado a cada intervalo é apresentado

no Capítulo 2 na seção 2.4.5.

• Dale-Chall Score: Por exemplo se determinado texto tiver um valor de 11,9

– baseado em vocabulário familiar, sinalizando o uso de muitos termos téc-

nicos. A faixa completa do Dale-Chall Score e a semântica correspondente,

incluindo o nível educacional típico associado a cada intervalo é apresentado

no Capítulo 2 na seção 2.4.8.

• Linsear Write: Por exemplo se determinado texto tiver um valor de 19,0 – con-

firma a alta complexidade sintática e lexical. A faixa completa do Linsear Write

e a semântica correspondente, incluindo o nível educacional típico associado

a cada intervalo é apresentado no Capítulo 2 na seção 2.4.7.
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Recomendações de Simplificação

Com base nesses índices, podem ser sugeridas, por exemplo, as seguintes me-

lhorias:

• Simplificação textual: Reduzir o número de palavras complexas e substituí-las

por sinônimos de uso mais comum.

• Segmentação: Dividir a sentença longa em partes menores, favorecendo a

compreensão progressiva.

• Clarificação técnica: Explicar ou substituir termos especializados que possam

dificultar o entendimento para leitores não especialistas.

Essas ações contribuem para melhorar os valores dos índices, tornando o texto

mais acessível e adequado sem comprometer o rigor técnico.
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Figura A.10: Analise de Legibilidade

A.3 Perguntas Frequentes

Qual método de estimativa é mais preciso? Depende do contexto. A estimativa

baseada em regras é consistente e explicável. O modelo BERT fine-tuned

(Neo LLM Predictor) é especializado em story points. A IA oferece uma análise

mais sofisticada. O aprendizado de máquina com aprendizagem profunda se
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torna mais preciso com o tempo. Recomendação: utilize múltiplos métodos e

compare os resultados.

O que é o modelo BERT fine-tuned? É um modelo DistilBERT que foi especifica-

mente treinado pelo autor da tese (fine-tuned) (Neo LLM Predictor) com dados

reais de story points de projetos de software do JIRA. Ele combina título e des-

crição para realizar uma análise contextual especializada, retornando tanto a

estimativa quanto a confiança da predição.

Quantas tarefas preciso para treinar o ML? É necessário um mínimo de 5 tare-

fas para iniciar o treinamento, mas recomenda-se utilizar 20 ou mais para al-

cançar boa precisão. O modelo melhora continuamente com cada nova tarefa

salva.

Os dados ficam seguros? Sim! Todos os dados são armazenados localmente no

seu navegador. O modelo de ML também é salvo localmente. Para o BERT

e a IA (Groq/Grok), apenas o texto da tarefa é enviado para processamento,

sem armazenamento permanente.

E se a IA ou o BERT não funcionarem? A estimativa baseada em regras sempre

funciona como fallback. O sistema foi projetado para ser resiliente — você

sempre terá uma estimativa disponível, mesmo que os serviços externos es-

tejam indisponíveis. Os serviços externos que a aplicação consulta são as

APIs dos Modelos LLM Llama 3.1 disponível no GROQ, e o LLM Grok da xAI.

Posso personalizar as palavras-chave? Sim! Na aba Configurações é possível

adicionar, remover e modificar todas as palavras-chave utilizadas na estima-

tiva baseada em regras, adaptando o sistema ao seu domínio específico.

Como interpretar a análise de legibilidade? A análise de legibilidade ajuda a

identificar se a descrição da tarefa está clara. Textos mais legíveis geralmente

resultam em estimativas mais precisas e melhor entendimento por parte da

equipe.
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Qual a diferença entre BERT e IA generativa? O BERT é especializado em clas-

sificação de story points, pois foi treinado especificamente para essa tarefa. A

IA generativa (Groq/Grok) realiza uma análise mais ampla e contextual, mas

não foi treinada especificamente para story points. Dica: use ambos para

comparação e maior precisão.

Dica 1: A ferramenta é mais eficaz quando utilizada de forma consistente. Comece

simples, vá adicionando complexidade gradualmente na declaração em linguagem

natural da User Story e sempre compare as estimativas com a realidade para me-

lhorar o sistema.

Dica 2: Story points são relativos à sua equipe. Use esta ferramenta como apoio,

não como substituto do julgamento humano. O modelo BERT fine-tuned oferece

uma perspectiva especializada, mas a decisão final deve sempre considerar o con-

texto específico do seu projeto.

Outras telas do novo estimador de Story Points aparecem nas Figuras A.11

até A.18.

Como trabalho futuro sugere-se novos experimentos empíricos com usuários e

cenários variados de User Story: por exemplo, User Stories simples, medianas e

complexas, e comparações com estimativas.

Experimentos com User Stories com textos bem escritos e mal escritos será

apresentado no Apêndice B, a seguir.
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Figura A.11: Tela que exibe as estimativas das User Story importadas e das esti-
madas realizadas pelo aplicativo.
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Figura A.12: Configurações das palavras chave de complexidade da estimativa com
fórmulas Manuais para o (i) Modelo Baseado em Regras
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Figura A.13: Configurações das palavras chave de escopo da estimativa com fór-
mulas Manuais para o (i) Modelo Baseado em Regras.
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Figura A.14: Configurações das palavras chave de Depêndencia da estimativa com
fórmulas Manuais para o (i) Modelo Baseado em Regras
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Figura A.15: Explicação dos Métodos disponíveis - Parte 1.
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Figura A.16: Explicação dos Métodos disponíveis - Parte 2.
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Figura A.17: Importação e detalhes de configuração avançados.
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Figura A.18: Recursos disponíveis na aplicação. (Landing Page)

A.4 Disponibilidade dos artefatos

• Uma versão on-line está disponível em https://neosp.vercel.app/.

• O código fonte está disponível em https://github.com/giseldo/

estimador_de_story_points.

https://neosp.vercel.app/
https://github.com/giseldo/estimador_de_story_points
https://github.com/giseldo/estimador_de_story_points


Apêndice B

Melhoria do texto nas User Stories e

o impacto nas estimativas

Cross-Project

B.1 Introdução

Com o objetivo de verificar se a reescrita do texto da User Story influencia a

mensuração automática de esforço, foram submetidos dois conjuntos de descri-

ções ao modelo de estimativa Cross-Project : uma versão de uma User Story pro-

positalmente ambígua e mal estruturada e uma versão ajustada. Essa comparação

permite observar a sensibilidade do modelo de mensuração de esforço em relação

às variações linguísticas e semânticas das descrições.

B.2 Metodologia

Cada par de User Stories (ruim e aprimorada) foi submetido ao modelo de men-

suração de esforço Cross-Project , sendo registrada a estimativa de story points em

ambos os casos. Espera-se que User Stories mais claras, objetivas e delimitadas

apresentem estimativas menores e mais consistentes. Em contraste, User Stories

confusas ou de escopo indefinido tendem a gerar valores superestimados. Veja

202
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na Figura B.1 e na Figura B.2 como o experimento foi conduzido utilizando o User

Story Tutor.

Figura B.1: Uma estimativa com texto ruim (parte 1).
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Figura B.2: Uma estimativa com texto melhorado (parte 2).

A Tabela B.1 contem textos de dez User Stories. Na coluna “texto ruim”, há um

texto insatisfatório para uma User Story, e na coluna “texto melhorado”, existe uma

versão aprimorada da User Story (menos confusa).

B.3 Resultados

A Tabela B.2 apresenta os valores simulados de estimativa de esforço (story po-

ints) atribuídos às dez User Stories analisadas. Nota-se uma diferença consistente

nas estimativas após a reescrita das descrições.
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Tabela B.1: Texto das User Stories ruins e melhoradas

ID Texto ruim Texto melhorado

1 As someone who uses the system (I think), I want to log in or
maybe not log in, depending on whether I’m already inside, be-
cause sometimes the system logs me out by itself and it makes
me mad. It would be nice if it remembered who I am without
asking for my password too often, because I forget it. Also,
maybe an ’anonymous’ mode but with full admin access.

As an authenticated user, I want to log in using my
email and password and sign out in 30 minutes of
inactivity to avoid repeated logins.

2 As the manager of everything, I want a report that shows every
possible number from all areas, with graphs, sounds, colors,
and AI-based predictions of the future, and it should run even
if the server goes down. Oh, and make it pretty, because I’ll
show it in a meeting.

As a manager, I want to generate weekly sales and
inventory reports in a graphical format and export
them as PDFs.

3 As a user, I want to search for anything, even if I don’t know
the name — like ’that blue product I saw last week’ — and the
system should understand my feelings and show me something
similar, but only if I’m in a good mood.

As a user, I want to search for products by name or
category with automatic suggestions of category
based on the text I type.

4 I want to register but without filling out anything, just one click,
and if it fails, it should keep trying until it works. Also, if I alre-
ady have an account, it should create another one anyway so
there’s no conflict.

As a new user, I want to fill in my name, email,
and password and receive a confirmation email to
activate my account.

5 As the supreme admin, I want a dashboard that shows
everything about everyone, in real time, with automatic audio
alerts whenever someone even *thinks* of clicking something
wrong. And it must work offline, of course.

As an admin, I want a dashboard with user activity
and system error statistics, updated hourly.

6 I want to be notified about everything, always — even things I
don’t care about — because I’d rather know than not know. The
system can send emails, SMS, faxes, or holograms — whate-
ver works.

As a user, I want to receive email notifications
when my order is shipped or canceled.

7 I want to pay with credit card, bank slip, Pix, crypto, lunch vou-
cher, a smile, or positive energy. If I have no balance, the sys-
tem should trust me to pay later because I’m honest.

As a customer, I want to pay using a credit card,
bank slip, or Pix during checkout.

8 I want the system to be 100% secure but also easy to access,
and I should be able to see other people’s passwords just to
make sure they’re safe. Maybe add a ’hack system’ button to
check for vulnerabilities.

As a user, I want the system to use secure authen-
tication and password encryption.

9 I want to integrate the system with every service on Earth, in-
cluding the ones that don’t exist yet, like ’ChatGPT 12’ and the
’Intergalactic Bank.’ Ideally, it should all run in real time and be
free.

As an admin, I want to integrate the system with
the Google Calendar API to synchronize events
automatically.

10 want the system to be instantaneous — faster than human
thought — even on dial-up Internet. If it takes longer than a
blink, it’s unacceptable.

As a user, I want pages to load in under two se-
conds on a 4G connection.

Tabela B.2: Comparação entre estimativas para versões ruins e melhoradas de
User Stories

ID Título da US Versão Ruim Versão Melhorada

1 Chaotic Login 13 3
2 Divine Report 20 5
3 Transcendental Search 16 4
4 Nonsensical Registration 11 3
5 Omnipotent Dashboard 21 6
6 Delusional Notifications 15 4
7 Supernatural Payment 18 5
8 Schizophrenic Security 19 5
9 Megalomaniac Integration 22 6
10 Impossible Performance 17 4
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A Figura B.3 ilustra a diferença entre as estimativas das versões ruins e melho-

radas por meio de um gráfico

Figura B.3: Resultados

Observa-se que todas as User Stories melhoradas apresentaram diferenças no

esforço estimado. Esse resultado reforça a hipótese de que a qualidade textual

das User Stories impacta diretamente o desempenho do modelo de estimativa de

esforço, tanto pela redução da ambiguidade quanto pela delimitação mais precisa

do escopo funcional.

Os resultados indicam que o modelo proposto é sensível à qualidade da formula-

ção textual das User Stories, o que sugere uma relação negativa entre User Stories

mais claras e menor estimativa de esforço. Neste sentido, o modelo é consitente.

para a confiabilidade das estimativas automáticas de esforço. Sendo assim, o

uso do LLM é um fator de melhoria no texto da user story.

B.4 Disponibilidade dos artefatos

• O código fonte está disponível em https://github.com/giseldo/

userstory no diretório “experiment”.

https://github.com/giseldo/userstory
https://github.com/giseldo/userstory


Apêndice C

Revisão Sistemática

O maior inimigo do conhecimento não é a ignorância, é a ilusão do conhecimento.

Stephen Hawking

Resumo

CONTEXTO: O Processamento de Linguagem Natural (PLN) aplicado à estima-

tiva de esforço no desenvolvimento de software é uma área de pesquisa e desen-

volvimento que visa aplicar técnicas para estimar o esforço dos projetos a partir da

análise textual de artefatos disponíveis.

OBJETIVO: O objetivo deste apêndice é identificar as técnicas, os artefatos tex-

tuais utilizados como preditores e as métricas utilizadas na estimativa de esforço

com o uso de PLN.

MÉTODO: Foi realizada uma revisão sistemática em cinco Bases de Busca e

foram selecionados doze estudos primários para a extração dos dados.

RESULTADOS: Foi identificado que as técnicas Term Frequency–Inverse Docu-

ment Frequency (TF-IDF) com Support Vector Machine (SVM) são as mais popu-

lares; um dos artefatos de entrada mais utilizados é o texto da User Story; já as

métricas de avaliação mais utilizadas foram o MAE e o MMRE.

CONCLUSÃO: No geral, embora a área esteja em ascensão, ainda há necessi-

dade de estudos mais empíricos que possibilitem novas contribuições científicas.

207
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C.1 Introdução

Uma User Story é um artefato textual; por isso, foi realizada uma busca pelas

técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) existentes na literatura es-

pecializada neste domínio. Neste apêndice, apresenta-se a metodologia da revisão,

os resultados da extração e a análise dos resultados.

C.2 Metodologia

A metodologia escolhida foi uma revisão sistemática da literatura, seguindo as

orientações de [71]. Foi utilizado o software Parsif.al 1 para registrar o protocolo da

pesquisa e manter o registro das etapas realizadas.

Com base nas questões de pesquisa, foi proposto o termo de busca com o au-

xílio do PICOC (População, Intervenção, Comparação, Resultado e Contexto) [11].

A versão final do PIPOC é apresentada na tabela C.1.

Tabela C.1: PICOC da Revisão Sistemática

Aspecto Valor

População (P) Estimativas de Esforço
Intervenção (I) Técnicas de PLN

Comparação (C) Outras Revisões da Literatura
Resultados (O) Pesquisas onde o PLN é utilizado para estimar esforço em de-

senvolvimento de software.
Contexto (C) Projetos de desenvolvimento de software

Foi utilizado como termo principal “Estimativas de Esforço” para representar o

contexto da pesquisa e “Processamento de Linguagem Natural” para representar a

intervenção nesse contexto; usou-se o Boolean “OR” para incorporar sinônimos e

ortografias alternativas em cada conjunto de termos, e “AND” para vincular os dois

conjuntos. O conjunto geral dos termos de pesquisa é apresentado a seguir.

(“effort estimation” OR “software development effort estimation”)
AND (“natural language processing” OR “NLP”)

1https://parsif.al/
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As 5 bases de busca utilizadas nessa revisão são apresentadas na tabela C.2,

junto com o termo de busca de cada uma delas. Essas bases foram escolhidas por

indexarem algumas das principais revistas e conferências relacionadas à engenha-

ria de software [18].

Tabela C.2: Bases e termo de busca

Nome URL Termo de busca

ACM Digital Li-
brary

https://dl.
acm.org/

[Abstract: estimation or estimate] AND
[Abstract: effort] AND [Abstract: natural]
AND [Abstract: language]

IEEE Digital Li-
brary

https://
ieeexplore.
ieee.org/

natural language processing estimation ef-
fort

Science Direct https://www.
sciencedirect.
com/

Title, abstract, keywords: (’natural lan-
guage’) AND (’estimation effort’ OR ’effort
estimation’ OR ’estimate effort’)

Scopus https://www.
scopus.com/

TITLE-ABS-KEY (natural AND language
AND estimation AND effort AND software)

Web of Science http://
webofscience.
com/

(“Effort Estimation” OR “Estimation Effort”)
AND “Natural Language Processing”

Os estudos encontrados foram revisados de acordo com critérios de inclusão e

exclusão previamente estabelecidos para orientar a etapa de seleção dos estudos.

Os critérios são apresentados na tabela C.3.

Tabela C.3: Critérios de inclusão e exclusão

Tipo Descrição do critério inclusão e exclusão

Inclusão Estudos que aplicam técnicas de PLN na Estimativa de Esforço
Exclusão Estudos não disponíveis ou incompletos
Exclusão Estudos duplicados
Exclusão Estudos que não são relevantes ou de baixa qualidade
Exclusão Livros
Exclusão Artigos que não sejam escritos em inglês.

Foram adotados também, critérios para classificação dos artigos quanto à sua

qualidade, em que a nota de cada critério de qualidade varia entre 0, 0,5 e 1. Caso o

artigo atendesse completamente ao critério estabelecido, receberia a nota máxima

1; caso o artigo atendesse parcialmente ao critério estabelecido, receberia índice

https://dl.acm.org/
https://dl.acm.org/
https://ieeexplore.ieee.org/
https://ieeexplore.ieee.org/
https://ieeexplore.ieee.org/
https://www.sciencedirect.com/
https://www.sciencedirect.com/
https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
https://www.scopus.com/
http://webofscience.com/
http://webofscience.com/
http://webofscience.com/
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de qualidade 0,5 e, caso o artigo não atendesse ao critério estabelecido, recebe-

ria a nota mínima do índice de qualidade, ou seja, 0. Para essa pesquisa, foram

utilizados os critérios de qualidade apresentados na tabela C.4. Por exemplo, se

o artigo atingisse nota máxima em todos os critérios (c1 até c5), sua nota seria 5,

pois foram avaliados 5 critérios.

Tabela C.4: Critérios de qualidade avaliados

ID Descrição do critério de qualidade

c1 Os objetivos da pesquisa estão claramente definidos no estudo?
c2 As técnicas aplicadas estão claramente definidas no estudo?
c3 O uso do conjunto de dados está descrito claramente?
c4 Os pesquisadores dão detalhes suficientes para a avaliação dos métodos?
c5 Os resultados são descritos e discutidos claramente?

C.3 Resultados

No total, 118 artigos foram selecionados inicialmente sem a análise dos critérios.

Destes, 24 estavam duplicados e foram removidos. Após a leitura do título e do

resumo, 71 foram removidos, pois não atenderam aos critérios de inclusão. Foram

selecionados então 23 artigos para leitura completa. Depois da leitura, 10 artigos

foram removidos e 2 também foram excluídos por ainda se tratarem do mesmo

experimento — mesmo com nomes diferentes. Ao final, 12 artigos foram aceitos e

selecionados para a extração dos dados. Um fluxograma do protocolo da revisão é

apresentado na Figura C.1.

C.3.1 Artigos Selecionados

Os artigos aceitos para extração dos dados, que passaram pelo critério de in-

clusão, são apresentados na tabela C.5, junto com seus critérios de qualidade. A

figura C.2 apresenta o tipo de veículo (se conferência ou journal) em que o artigo

selecionado foi publicado. A maioria dos artigos aceitos foi publicada em conferên-

cias. Os parágrafos a seguir apresentam uma análise resumida de cada um dos

artigos aceitos.
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Figura C.1: Fluxograma do protocolo da revisão.



C.3 Resultados 212

Tabela C.5: Avaliação dos Critérios de Qualidade

Título Conferência ou Journal Ano Qual. Cit.

#1 An NLP Approach to Estimating
Effort in a Work Environment [31]

International Conference on
Software, Telecommunications and
Computer Networks (SoftCOM)

2020 3,0 4

#2 Effort estimation approach
through extracting use cases via
informal requirement
specifications [106]

Applied Sciences (Switzerland)
v.10, n.9

2020 4,0 13

#3 Customer requests matter: Early
stage software effort estimation
using k-grams [41]

Proceedings of the 35th Annual
ACM Symposium on Applied
Computing

2020 4,5 2

#4 A Deep Learning Model for
Estimating Story Points [23]

IEEE Transactions on Software
Engineering, v.45, n.7

2019 5,0 194

#5 Effort Estimation using Bayesian
Networks for Agile
Development [119]

2nd International Conference on
Computer Applications Information
Security (ICCAIS)

2019 4,0 9

#6 Using developers’ features to
estimate Story Points [130]

Proceedings of the 2018
International Conference on
Software and System Process

2018 5,0 44

#7 Effort Estimation via Text
Classification and
Autoencoders [135]

2018 International Joint
Conference on Neural Networks
(IJCNN)

2018 5,0 21

#8 Natural Language Processing and
Machine Learning Methods for
Software Development Effort
Estimation [62]

Studies in Informatics and Control,
v.26, n.2

2016 4,5 13

#9 Estimating Story Points from
issue reports [111]

Proceedings of the the 12th
international conference on
predictive models and data
analytics in software engineering

2016 5,0 68

#10 Functional size approximation
based on usecase names [100]

Information and Software
Technology, v.80

2016 4,0 20

#11 ESSE: An early software size
estimation method based on
auto-extracted requirements
features [173]

Proceedings of the 8th AsiaPacific
Symposium on Internetware

2016 4,0 9

#12 Approximation of COSMIC
functional size to support early effort
estimation in Agile [59]

Data & Knowledge Engineering,
v.85

2013 4,5 70

Onde: Qual é a qualidade auferida pelo autor desta tese; e textbfCit é o número de citações que o
artigo.
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Figura C.2: Tipo de veículo onde o artigo foi publicado.

#1 [31] (An NLP Approach to Estimating Effort in a Work Environment): Dan et al.

[31] propõem um sistema preditor de estimativa de esforço que prevê homem-hora

e usa como preditor o texto da User Story. Além do texto, eles utilizam também

algumas outras variáveis preditoras, tais como o tempo de experiência do desen-

volvedor que trabalhará nessa tarefa, o cliente e o tipo de projeto. Eles sugerem um

preditor que utiliza uma deep neural network em uma arquitetura sequencial sim-

ples. O modelo tem uma camada de embedding pré-treinada para mapear o texto

em vetor; em seguida, o texto é reduzido para no máximo 20 palavras. A próxima

camada é uma “masking layer”, uma camada LSTM com a função de ativação ReLU

e uma camada de Dropout. Eles utilizaram o MMRE para comparar o desempenho

do estimador. Segundo os autores, o preditor obteve melhores resultados do que

os sistemas de estimativa clássicos, sendo equivalente aos estimadores humanos;

porém, não foram encontradas evidências no texto para apoiar essa afirmação.

#2 (Effort estimation approach through extracting use cases via informal requi-

rement specifications) [106]: Park and Kim [106] propõem um preditor de Use Case

Point extraindo casos de uso dos requisitos textuais utilizando análise semântica. O
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Use Case Point é outra medida utilizada em times ágeis, além dos Story Points. O

modelo identifica verbos-chave nas sentenças do texto em linguagem natural e re-

conhece os argumentos dessa sentença. Em seguida, o modelo extrai um caso de

uso por meio de um mecanismo de modelagem visual recursivo, até que não haja

mais conexões. Finalmente, o esforço do software é calculado com base neste caso

de uso extraído. Não foi feita nenhuma comparação com outras abordagens. Sendo

avaliada com exemplos de descrição dos requisitos de um sistema de correio.

#3 (Customer requests matter: Early stage software effort estimation using k-

grams) [41]: Eren et al. [41] propõem um modelo que prevê esforço em homem-

minutos utilizando a descrição da User Story. Além das descrições, outros dados

foram utilizados, tais como o tipo de aplicativo, o tipo da requisição e o mês da so-

licitação. O modelo aplica uma heurística para extrair k-grams e combina recursos

não textuais da solicitação para criar o conjunto final de atributos preditores. Fo-

ram construídos 2 (dois) modelos: um que pode ser utilizado por todos os clientes

(chamado pelo autor de Modelo Unificado) e modelos específicos, treinados com as

solicitações daquele cliente (Modelos Específicos). O Modelo Unificado alcançou

43% de valores Pred (25) e 51% de SA. Já os Modelos Específicos oscilaram en-

tre 39%-58% Pred(25) e 35%-58% de SA. Para treino do modelo, foram utilizadas

1.648 solicitações de clientes da organização. Alguns algoritmos de Aprendizagem

de Máquina também foram comparados (Regression Trees, Analogy Based Estima-

tion, Linear Regression and Random Forest). O Random Forest foi o algoritmo que

apresentou os melhores resultados.

#4 (A Deep Learning Model for Estimating Story Points) [23]: Choetkiertikul et al.

[23] propõem um modelo preditivo de Story Points a partir da descrição da User

Story que utiliza deep-learning, long short memory e recurrent highway network.

O conjunto de dados utilizado tem 23.313 User Stories de 16 projetos de código

aberto. As métricas de avaliação utilizadas foram MAE, MdAE e SA. O modelo é

comparado com 3 baselines (Random Guessing, Mean e Median) e 6 alternativas

de modelos (por exemplo: Doc2Vec, Random Forests). Esse estudo foi reproduzido

por Tawosi em 2023 [150] que não corroborou esses resultados.

#5 (Effort Estimation using Bayesian Networks for Agile Development) [119]:
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Ratke et al. [119] propõem um modelo que usa Naive Bayes para estimar o esforço

em Story Points a partir da descrição da User Story. Primeiro, eles criaram uma

tabela com palavras, a quantidade de repetição dessa palavra e a probabilidade de

que uma User Story com determinado Story Point contenha essa quantidade. Para

a previsão, o modelo calcula uma probabilidade condicional a partir da extração

de palavras da User Story. São extraídos os verbos e substantivos da User Story;

depois, é feita uma redução verbal (verbos no infinitivo) e uma busca por sinôni-

mos; por fim, calcula-se a probabilidade condicional. A avaliação e teste do modelo

em ambiente real utilizaram requisitos no formato de Desenvolvimento Orientado

a Comportamento (Behavior Driven Development - BDD). A métrica reportada foi

85% de Acurácia.

#6 (Using developers’ features to estimate story points) [130]:Scott and Pfahl

[130] propõem um modelo que prevê o esforço em Story Points a partir da descri-

ção da User Story e de 3 outras variáveis, a reputação, a carga de trabalho e o total

da capacidade de trabalho do desenvolvedor. Eles criaram um modelo preditivo

com atributos somente do texto da User Story e outro modelo com atributos do de-

senvolvedor e do texto. Eles fizeram uma comparação entre os dois modelos, além

de uma comparação com os baseline Random Guessing, Média e Mediana. Os

autores encontraram resultados semelhantes entre os dois modelos; o modelo com

os atributos extraídos do desenvolvedor e do texto é melhor do que um modelo que

possui apenas os atributos do texto. Para avaliar seus resultados, eles utilizaram

a Acurácia, o MAE e o SA. A amostra foi de 15.155 User Stories, porém, depois

do processo de limpeza, a quantidade diminuiu para 4.142. Eles usaram o mesmo

conjunto de dados de Porru et al. (2016) [111]. O Modelo utiliza uma estratégia

de classificação com o algoritmo SVM e, para extrair os atributos do texto, utilizou

TF-IDF.

#7 (Effort Estimation via Text Classification and Autoencoders) [135]: Soares

[135] propôs um modelo preditivo de Story Points extraindo atributos do texto da

User Story com autoencoders e utilizando o algoritmo SVM. O modelo transforma

um bag-of-words de alta dimensão em uma representação de texto em vetores de

baixa dimensão. Os autores também realizaram a otimização dos parâmetros do
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modelo com validação cruzada. Eles afirmam que os experimentos forneceram evi-

dências de que os autoencodificadores conseguiram codificar documentos ruidosos

e oferecer recursos informativos ao classificador. Foram apresentadas as métricas:

precisão, sensibilidade e Medida-F. O conjunto de dados utilizado no treinamento foi

de User Stories selecionadas de 6 projetos código aberto, totalizando 3.439 User

Stories.

#8 (Natural Language Processing and Machine Learning Methods for Software

Development Effort Estimation): Ionescu et al. [62] propõem um modelo preditivo

de homem-minutos utilizando a extração de atributos do texto da User Story com

TF-IDF e com o algoritmo SVM. Esse modelo aplica um pré-processamento na

descrição da User Story, utilizando estratégias básicas de análise e extração de

valores numéricos a partir do texto. Eles compararam sua abordagem com outro

extrator de atributos do texto: o Doc2Vec. A vetorização básica do TF-IDF apre-

sentou melhores resultados do que o Doc2Vec quando utilizada na regressão. Os

dados utilizados foram de uma empresa real de desenvolvimento de software, com

9 projetos totalizando 4.402 User Stories. A métrica reportada foi o MMRE.

#9 (Estimating Story Points from issue reports) [111]: Porru et al. [111] pro-

põem um preditor de estimativa de Story Points a partir da Descrição da User Story

utilizando como extrator de atributos o TF-IDF. A amostra utilizou vários projetos

retirados do Jira [9] totalizando 5.607 User Stories. O modelo junta o Título e a

Descrição em uma nova coluna, chamada contexto, e separa do contexto o que é

código fonte, do que é somente texto em linguagem natural. A conclusão dos au-

tores é a de que a descrição da User Story carrega informações relevantes para a

estimativa automática. Como trabalho futuro, sugeriram um plugin do Jira [9] que

iria estimar automaticamente e marcar as palavras mais relevantes para a estima-

tiva. Como métrica, utilizaram a acurácia e o MMRE. Suas conclusões são de que

treinar o classificador com mais de 200 Tarefas é mais eficiente, sugerindo mais de

300 Tarefas para obter um MMRE maior do que 0,61. Como baseline, utilizaram o

algoritmo ZeroR. Eles compararam os algoritmos SVM, KNN, Decision Tree e Naïve

Bayes. O SVM foi o que obteve os melhores resultados do MMRE. Esse estudo foi

reproduzido por Tawosi em 2023 [150].
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#10 (Functional size approximation based on use-case name) [100]: Ochodek

[100] propôs um modelo preditivo do tamanho funcional COSMIC a partir do texto

do Título do caso de uso. Dada uma lista de nomes de casos de uso, o modelo

aproxima o tamanho funcional COSMIC. O método utilizado segue duas etapas.

Na primeira etapa, são processados os nomes dos casos de uso, expressos em

uma linguagem natural e classificados em uma das treze categorias. Na segunda

etapa, as informações sobre categorias e dados históricos são empregadas para

aproximar o tamanho em Pontos de Função COSMIC. A precisão foi avaliada por

meio de um procedimento de validação cruzada em um conjunto de dados de 437

Casos de Uso de 27 projetos de desenvolvimento de software.

#11 (ESSE: An early software size estimation method based on auto-extracted

requirements features) [173]: Zhang et al. [173] propôs um modelo preditivo de es-

forço, porém, a medida do esforço não foi especificada. Ele utilizou regressão a

partir dos requisitos em linguagem natural utilizando análise semântica. O modelo

extrai 5 informações do texto (User, Action, Object, ActionProperty, Condition) uti-

lizando Entity e extração de atributos e transforma o texto em uma matriz com o

suporte do WordNet. Foram utilizados 508 requisitos textuais escritos em lingua-

gem natural de 21 projetos de empresas reais. Foi utilizada a MMRE e o PRED

(25) como métricas. Essa base de dados não foi disponibilizada no texto, o que

compromete a reprodutibilidade do artigo.

#12 (Approximation of COSMIC functional size to support early effort estimation

in Agile) [59]: Hussain et al. [59] propôs um modelo preditivo de classificação, com

árvore de decisão, do tamanho funcional COSMIC a partir dos requisitos textuais

utilizando análise sintática. O modelo utiliza o Stanford Parser para a extração das

características (frequência dos substantivos, frequência dos parênteses, frequência

dos verbos, frequência dos pronomes, número de palavras etc.) e palavras-chave

específicas. A extração das métricas utilizou validação cruzada, e os indicadores

reportados foram: Precisão, Sensibilidade e Kappa. Para treino, foi utilizado um

pequeno número de amostras (apenas 61 no total).

Além dos artigos citados, outros autores brasileiros também apresentaram so-

luções em estimativa de esforço, entre eles Neto [98] e Sitonio [134] [98, 134].
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Resumidamente, apresenta-se a seguir um resumo para cada uma dessas duas

investigações.

Neto [98] criou um preditor utilizando a experiência do desenvolvedor e a com-

plexidade da User Story. A complexidade foi gerada por meio da avaliação dos

próprios programadores; a experiência foi gerada a partir da razão entre a quan-

tidade de projetos em que o desenvolvedor já participou e a quantidade de User

Stories já realizadas. Porém, o estudo não utilizou o texto da User Story no mo-

delo preditivo. Ele avaliou três algoritmos diferentes: Regressão Linear, Árvore de

decisão e Floresta Aleatória. Como métrica, foram utilizados o MSE e o RMSE.

Aparentemente, a árvore de regressão teve o melhor resultado.

Sitonio [134] criou um preditor de estimativa de esforço com dados de uma em-

presa real. Ele utilizou AutoML para a seleção do algoritmo e dos hiperparâmetros

do modelo; foi especificamente utilizada a biblioteca de código aberto TPOT. A mé-

trica utilizada foi o RMSE. O algoritmo com melhor desempenho foi o LinearSVR.

Técnicas de PLN foram aplicadas aos atributos preditores textuais (título e descri-

ção).

C.3.2 Extração dos dados

Um resumo com o resultado da extração dos dados é apresentado na Ta-

bela C.6. Nessa tabela, a coluna “Alvo” é o atributo alvo (também chamado de

variável dependente) do modelo preditivo proposto nos artigos. A coluna “Preditor”

consiste nos atributos preditores (ou independentes) utilizados no modelo. “Métri-

cas” são as métricas utilizadas para avaliação dos modelos e “Técnicas” são algu-

mas das técnicas utilizadas.

O Story Point foi o atributo alvo (ou variável dependente) mais utilizado nos

estudos selecionados, conforme a Figura C.3 que quantifica o atributo alvo utilizado

nos artigos.

A User Story foi o atributo preditor (ou variável independente) mais utilizado

entre os artigos selecionados. Conforme a Figura C.4 que apresenta um contador

com o atributo preditor utilizado nos artigos selecionados.
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Figura C.3: Atributo alvo (saída) utilizado nos artigos selecionados.

Figura C.4: Atributo preditor utilizado nos artigos selecionados.
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Em relação as métricas, MMRE, MAE e SA foram as mais utilizados entre os

artigos selecionados. Conforme a Figura C.5 que resume as métricas utilizadas

nos artigos selecionados.

Figura C.5: Métrica utilizada nos artigos selecionados.

As técnicas de PLN e AM utilizadas foram agrupadas na Tabela C.6.

C.4 Revisões da literatura relacionadas

Essa seção apresenta outras revisões sistemáticas já realizadas por outros pes-

quisadores. Elas são apresentadas na Tabela C.7 tendo sido encontradas com a

técnica de snowballing [133] aplicadas nos estudos primários encontrados. A co-

luna Cit. é a quantidade de citações que a revisão teve consultadas a partir do

Google Acadêmico.

#R1 [131]: Eles realizaram uma revisão em 1.178 artigos. Utilizaram a técnica

de PLN Latent Dirichlet allocation para extrair padrões desse grande conjunto de

artigos publicados entre 1996 e 2016. O objetivo foi responder quais os métodos

de pesquisa e quais áreas demandam mais atenção no tema software effort estima-
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Tabela C.6: Resultado da extração de dados.

# Artigo Alvo Técnicas Preditor Métricas

#1 [31] Homem-hora Aprendizado
Profundo

User Story,
outros

MMRE

#2 [106] Use Case
Point

Análise
semântica

Casos de Uso Não
reportado

#3 [41] Homem-
minuto

Análise
sintática

User Story PRED (25),
SA

#4 [23] Story Point Aprendizado
Profundo,
LSTM, RNN

User Story MAE, MdAE e
SA

#5 [119] Story Point Análise
sintática,
probabilidade
condicional,
Naive Bayes

Narrativas
BDD

Acurácia

#6 [130] Story Point Análise
Sintática,
TF-IDF

User Story Acurácia,
MAE, SA

#7 [135] Story Point Bag-of-Words,
Autoencoders,
SVM

User Story Precisão,
Sensibilidade
e Medida-F

#8 [62] Homem-
minuto

TF-IDF, SVM User Story MMRE

#9 [111] Story Point TF-IDF, SVM User Story MMRE

#10 [100] COSMIC Aprendizado
Profundo, word
embeddings

Casos de uso MAE

#11 [173] Não
especificado

Análise
semântica,
Entity, Extração
de atributos

Documento
de
especificação
de requisitos

MMRE PRED
(25)

#12 [59] COSMIC Análise
sintática

Requisitos
Textuais

Precisão,
Sensibilidade,
Kappa
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Tabela C.7: Outras revisões encontradas via snowballing.

Id Título Ano Cit*

#R1 Research patterns and trends in software effort
estimation [131]

2017 116

#R2 Systematic literature review of ensemble effort
estimation [60]

2016 155

#R3 Seizing Requirements Engineering Issues through
Supervised Learning Techniques [52]

2020 17

#R4 Natural Language Processing (NLP) for requirements
engineering: A systematic mapping study [174]

2021 231

#R5 Intelligent software engineering in the context of agile
software development: A systematic literature
review [108]

2020 74

#R6 A review article on software effort estimation in agile
methodology [141]

2021 14

#R7 A review of effort estimation studies in agile, iterative
and incremental software development [99]

2013 46

#R8 Effort Estimation in Agile Software Development: An
Updated Review [32]

2018 37

#R9 Empirical studies of agile software development: A
systematic review [39]

2008 3906

#R10 Systematic literature review of machine learning
based software development effort estimation models
[168]

2016 597
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Figura C.6: Técnicas utilizadas nos artigos selecionados.

tion. As principais áreas que demandam atenção foram estimativas, validação dos

modelos de estimativa e aprendizagem de máquina. As principais técnicas foram

case-based reasoning, support vector regression, neural networks, genetic algo-

rithms, fuzzy logic, Windowing approach, effort estimation model, Ensemble models

e use case-based estimation.

#R2 [60] realizou uma revisão dos métodos “ensemble”, ou seja, utilizados em

conjunto, na estimativa de esforço e concluiu que geralmente os métodos em con-

junto performam melhor que métodos únicos.

Além das revisões mencionadas, cabe ressaltar as técnicas levantadas por Ce-

tina (2023) [161] apresentadas na Figura C.7. Ela agrupou as técnicas em 4 grupos,

fazendo uma separação coerente das técnicas.
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Figura C.7: Técnicas utilizadas em outro estudo.

C.5 Ameaças à validade

Confiabilidade da pesquisa: Utiliza-se uma quantidade pequena de bases de

busca de artigos (somente 5). É possível que não tenham sido encontrados todos

os artigos relevantes. Para mitigar essa ameaça, foram selecionadas as bases

comumente utilizadas em estudos desse tipo. Outra forma de mitigar essa ameaça

é um refinamento nas palavras-chave, incluindo sinônimos, o que aumentaria a

quantidade de artigos avaliados e possivelmente aceitos.

Confiabilidade da seleção do estudo: Para garantir que a seleção do estudo

fosse a mais precisa possível, o mais livre de viés de pesquisador e de erros hu-

manos, seguiu-se um rigoroso processo de seleção de estudos, orientado pelos

critérios de inclusão e exclusão definidos com o apoio de uma ferramenta de re-

visão sistemática, registrando o protocolo e todos os passos da revisão antes da

realização da revisão.

Confiabilidade da extração e classificação dos dados: O esquema de extração

dos dados necessários envolveu interpretações subjetivas e decisões dos pesqui-

sadores. A falta de alguns detalhes no texto muitas vezes dificultava a extração de
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dados. Além da falta de padrão nas tecnologias nos estudos relatados. Além disso,

apenas analisar quantitativamente qual foi a métrica mais utilizada não estabelece

que essa é a melhor métrica. O mesmo raciocínio se aplica aos atributos preditores,

ao atributo alvo ou as técnicas.

C.6 Considerações finais

O objetivo deste apêndice foi identificar as técnicas de PLN utilizadas, os arte-

fatos preditores e os métodos/técnicas, bem como as métricas mais utilizadas na

estimativa de esforço. Foi identificado que as técnicas TF-IDF com SVM são mais

populares nesse contexto; o artefato de entrada mais utilizado é a User Story; já as

métricas de avaliação mais utilizadas foram o MMRE, o MAE e o SA. No geral, em-

bora a área do tema tenha recebido atenção continuada — e, mais recentemente,

ascendente — ainda há necessidade de estudos mais empíricos, com novas opor-

tunidades para contribuições científicas.



Apêndice D

NeoDataset: um conjunto de dados

com User Stories e Story Points

Artigo publicado na conferência “XIII Simpósio Brasileiro de Tecnologia da Infor-

mação – SBTI” com o título “NeoDataset - Um conjunto de dados com User Stories

e Story Points” e, posteriormente, selecionado para ser publicado na “RMP v13 n2

(2024) (Revista dos Mestrados Profissionais)” [95].
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1. Introdução 

Uma user story é uma técnica no desenvolvimento ágil de software, que visa 
capturar as necessidades dos usuários de maneira clara e acessível, facilitando a 
comunicação entre os membros da equipe de desenvolvimento e os stakeholders (COHN, 
2005). Elas são escritas em uma forma narrativa que geralmente segue um formato 
simples: <Como [tipo de usuário], eu quero [funcionalidade], para que [benefício]=. Este 
formato ajuda a garantir que o foco permaneça no valor que o usuário final obterá da 
funcionalidade solicitada, ao invés de nos detalhes técnicos de implementação. Ao 
representar requisitos de forma concisa e orientada ao usuário, as user stories permitem 
uma abordagem incremental e iterativa, adaptada às mudanças frequentes e melhorias 
contínuas. 

Por outro lado, os story points são uma métrica usada para estimar o esforço 
necessário para implementar uma user story. Ao contrário das estimativas de tempo 
tradicionais, os story points se concentram na complexidade relativa de um conjunto de 
tarefas, incluindo o volume de trabalho, incertezas e riscos associados (COHN, 2005). 
Essa estimativa evita problemas relacionados à precisão inerente às estimativas de tempo 
e reconhece que diferentes equipes terão diferentes capacidades e velocidades de trabalho. 
Geralmente, a pontuação é atribuída usando uma escala numérica baseada na sequência 
de Fibonacci (1, 2, 3, 5, 8, e assim por diante), o que ajuda a evitar debates detalhados 
sobre pequenas diferenças de esforço e promove um consenso mais rápido dentro da 
equipe. 

Uma user story   bem elaborada fornece a base necessária para que a equipe de 
desenvolvimento possa discutir e compreender a tarefa, enquanto os story points 
registram a estimativa e são utilizadas para o planejamento do sprint. Esse processo, 
conhecido como planejamento de release ou de sprint, permite que a equipe visualize o 
trabalho a ser realizado em pequenas iterações, mantendo o alinhamento com as 
prioridades dos stakeholders e ajustando-se rapidamente às mudanças no escopo ou nos 
requisitos. Além disso, ao utilizar story points, equipes podem medir e melhorar sua 
velocidade ao longo do tempo, refinando suas estimativas e adaptando-se à realidade do 
projeto, resultando em entregas mais previsíveis e de maior qualidade (SCHWABER; 
SUTHERLAND, 2020). 

A relevância de dados consolidados em pesquisas é amplamente reconhecida; no 
entanto, empresas privadas frequentemente demonstram relutância em divulgá-los. Este 
comportamento pode ser associado a vários motivos, incluindo preocupações com a 
privacidade, questões competitivas e o receio de que os dados possam ser mal 
interpretados ou utilizados fora do contexto (SMITH, 2017). Além disso, mesmo quando 
as empresas decidem compartilhar seus dados, nem sempre esses materiais são 
disponibilizados em um formato que facilite o acesso e a análise pelos pesquisadores 
(JOHNSON, 2019). Em diversos casos, os dados são desestruturados ou armazenados em 
sistemas proprietários que exigem ferramentas específicas e conhecimento especializado 
para a sua extração e manipulação (KIM; PARK, 2020). 
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O processo de consolidação e preparação dos dados, que é fundamental para 
transformar dados brutos em informações úteis e interpretáveis, ainda requer um esforço 
considerável. Esse desafio é amplificado pelo fato de que os dados frequentemente são 
armazenados em bancos de dados relacionais complexos. A extração de dados desses 
sistemas pode ser uma tarefa trabalhosa e demorada, envolvendo a escrita de consultas 
específicas em linguagens como SQL (Structured Query Language), a limpeza de dados 
para remover inconsistências e a integração de dados provenientes de múltiplas fontes. 
Esses passos são essenciais para garantir que os pesquisadores possam conduzir análises 
robustas e tirar conclusões precisas.  

O acesso facilitado a dados de qualidade constitui uma componente frequente nas 
discussões sobre avanços na pesquisa científica, especialmente em domínios como a 
ciência de dados, economia e saúde (JOHNSON, 2019). No entanto, a mediação entre as 
necessidades dos pesquisadores e as condições impostas pelas empresas para o 
compartilhamento de dados continua a ser uma área que demanda atenção constante e 
soluções inovadoras para maximizar o aproveitamento do potencial informacional 
disponível (MAYER-SCHÖNBERGER, 2013; HARDT, 2019). 

Para contribuir com pesquisas de engenharia de software e inspirados pela 
contribuição de outros conjuntos de dados (JUST, 2014; TAWOSI, 2022), 
disponibilizamos um novo conjunto de dados chamado NeoDataset. Ele é disponibilizado 
no GitHub para que toda a comunidade interessada possa contribuir, semelhante ao que 
acontece com outros conjuntos de dados (TOMASSI, 2019). 

O objetivo deste artigo é apresentar um conjunto de dados com dados textuais do 
título e da descrição da user story e sua medição em story points realizada pelo time. Os 
dados coletados abrangem diversas equipes de desenvolvimento ao longo de vários 
projetos que podem revelar padrões e insights sobre práticas de estimativa e planejamento 
e esforço. Este novo conjunto de dados constitui uma fonte de informações para 
problemas de classificação de texto e para aprimorar a precisão das estimativas em 
projetos ágeis.  

As seções seguintes apresentam a fundamentação teórica, a descrição do conjunto 
de dados, como ele foi extraído, suas características e estrutura, a sua originalidade e 
relevância e as considerações finais. 

 

2. Referência Conceitual 

 Esta seção apresenta a user story e o GitLab, conceitos necessários para o 
entendimento de outras seções do artigo. 

2.1 User  story   

Em 1993 o engenheiro de software Jeff Sutherland criou um processo de 
desenvolvimento chamado SCRUM (SUTHERLAND, 2014). Jeff trabalhava na empresa 
Easel Corporation e aplicou o SCRUM no projeto mais crítico dessa organização, obtendo 
bons resultados (SABBAGH, 2014).  Em meados de 2001, ele, Ken Schwaber, Kent Beck 
e outros 16 pesquisadores discutiram as dificuldades no processo de desenvolvimento 
tradicional. No final desse encontro eles elaboram o manifesto ágil (BECK, 2001). Esse 
manifesto deu início ao movimento ágil, do qual o SCRUM faz parte.  
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O SCRUM é um método ágil baseado em ciclos de tempo fixo chamados sprints. 
Em uma sprint o time trabalha para atingir objetivos bem definidos. Esses objetivos são 
registrados em uma lista de coisas a fazer que é constantemente atualizada e re-priorizada, 
chamada product backlog (SUTHERLAND, 2014).  

A característica do SCRUM é o foco em entregas rápidas com alto valor agregado 
em curtos períodos, lidando com as mudanças o mais rápido possível (DYBA, 2008). Esta 
abordagem tem mostrado resultados e tem sido utilizada em gerenciamento de projetos 
(PMI, 2017), tanto na indústria (TRIMBLE, 2016; RIGBY, 2018) quanto no governo 
(MERGEL, 2016) - Vide figura 1. 

 

Figura 1 3 Scrum Framework. 

 
Fonte: Scrum Aliance (2024). 

 

As user stories são peças centrais no registro de requisitos em times que usam o 
SCRUM. Essa narrativa deve ser concisa e descrever a funcionalidade desejada por um 
usuário em um sistema (COHN, 2009). Elas podem ser descritas em diferentes níveis de 
granularidade, desde funcionalidades abrangentes, até detalhes específicos da interface. 
Também podem ser estruturadas de diversas maneiras, porém, uma estrutura formal 
comumente utilizada é a proposta por (COHN, 2009) em três elementos principais: 

 Quem: O tipo de usuário que necessita da funcionalidade; 

 O que: A funcionalidade específica que o usuário precisa; 

 Porque: A razão pela qual o usuário precisa da funcionalidade e os benefícios 
que ela trará. 

A empresa Mountain Goat Software fornece 200 exemplos de user stories que 
podem ser utilizados para treinamentos ou para estudos. Essas user stories foram escritas 
durante a construção do site da Scrum Alliance entre 2003 e 2004. Elas estão disponíveis 
para download em formato PDF (MOUNTAIN, 2004). O quadro 1 apresenta alguns 
exemplos desse conjunto de dados.  

Outros conjuntos de dados com user stories podem ser encontrados no site 
Mendeley Data. Esse site é um repositório que armazena vários conjuntos de dados 
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disponíveis para pesquisas. Um dos conjuntos de dados existentes nesse repositório 
consolida user  stories de 22 projetos (DALPIAZ, 2018). O quadro 2 apresenta exemplos 
de user stories deste conjunto de dados.  

Note que a descrição do texto da user story  nos quadro 1 e quadro 2 segue a 
estrutura: <quem=, geralmente utilizando a palavra <como=; também a estrutura <o que=, 
geralmente utilizando as palavras: <quero=, <posso=, <desejo=; Por fim, a estrutura 
<Porque= com a palavra <para=. 

 

Quadro 1 - Exemplos de user stories do site Mountain Goat Software. 
Descrição 

Como membro do site, quero descrever-me na minha própria página de uma forma semiestruturada para 
que os outros possam aprender sobre mim. Ou seja, posso preencher campos predefinidos, mas também 
ter espaço para um ou dois campos de texto livre. (Seria bom deixar esse texto livre ser Markdown ou 
similar para permitir alguma formatação simples) 

Como membro do site, posso preencher uma inscrição para me tornar um Certified Scrum Practitioner 
para que eu possa ganhar essa designação. Certified Scrum Practitioner foi o nome inicial do que ficou 
conhecido como Certified Scrum Professional 

Como Practitioner, quero que minha página de perfil inclua detalhes adicionais sobre mim (ou seja, 
algumas das respostas à minha inscrição no Practitioner) para que eu possa mostrar minha experiência 

 

Quadro 2 - Conjunto de dados com várias User Stories de Dalpiaz, disponível no Mendeley Data. 

Descrição 

Como designer de interface do usuário, desejo reprojetar a página Recursos para que ela corresponda 
aos novos estilos de design do Broker. 

Como um designer de interface do usuário, quero relatar às agências sobre testes de usuários, para que 
eles estejam cientes de suas contribuições para tornar o Broker uma UX melhor. 

Como designer de interface do usuário, quero passar para a rodada 2 de edições de página de destino 
DABS ou FABS, para que eu possa obter aprovações da liderança. 

 

2.2 GitLab 

O GitLab (https://gitlab.com/) é uma plataforma de desenvolvimento de software 
que combina diferentes fases do ciclo de vida de uma aplicação. Inicialmente concebido 
como um sistema de controle de versão utilizando Git, ele evoluiu para um ambiente 
completo que apoia desde a gestão de repositórios até a entrega contínua (KONONOV, 
2018; MURPHY et al., 2020). 

Entre as funcionalidades disponibilizadas pelo GitLab, destacam-se a gestão de 
projetos e repositórios, a integração contínua, a entrega contínua e a integração com outras 
ferramentas e serviços. A plataforma permite a colaboração entre equipes de 
desenvolvimento por meio de um sistema de merge requests, revisão de código e 
rastreamento de problemas (issues), tudo centralizado em uma interface única. 

O GitLab pode ser utilizado tanto na nuvem, por meio de seu serviço hospedado, 
quanto em instalações on-premises, permitindo às organizações escolherem o modelo que 
melhor se adequa às suas necessidades de segurança e controle. Adicionalmente, o GitLab 
incorpora funcionalidades como monitoramento de desempenho, segurança de aplicações 
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e automação de deploys, oferecendo um ambiente coeso para todo o ciclo de vida do 
desenvolvimento. Essas características fazem do GitLab uma ferramenta abrangente para 
equipes de desenvolvimento que buscam uma integração eficiente de processos em um 
único arsenal de software. 

A maioria das equipes que utilizam user stories também utiliza ferramentas de 
software para gerenciar o projeto e principalmente para manter um registro de suas user 

stories (JADHAV, 2023). Ao analisar os dados registrados por essas ferramentas 
podemos extrair informações para diversas pesquisas de engenharia de software, 
incluindo pesquisas sobre como melhorá-las (JIMÉNEZ et al., 2023). 

O GitLab é uma das ferramentas de gerenciamento utilizadas por equipes ágeis 
para registrar user stories (CHOUDHURY et al., 2020). Ele permite que os engenheiros 
de software automatizem muitas ações durante o ciclo de desenvolvimento, incluindo 
registrar e alterar user stories (DIMITRIJEVI et al., 2015). No GitLab, a user story é 
registrada como um issue, e para cada user story são armazenadas diversas informações, 
como o título, a descrição e sua estimativa em story points. Outra ferramenta utilizada 
com funcionalidades semelhantes é o Jira® da empresa Atlassian. 

 

Figura 2 - Quadrante mágico Gartner - GitLab 

 
Fonte: Gatner (2024). 

 

Esses dados vem sendo utilizados em diversas pesquisas relacionadas a problema 
em engenharia de software, tais como, atribuição de user stories (MANI et al., 2019), 
melhoria da descrição de user stories (CHAPARRO et al., 2017), planejamento da sprint 
(CHOETKIERTIKUL et al., 2018), análise de sentimento de desenvolvedores que 
escrevem as user stories (ORTU et al., 2015; ORTU et al., 2016; VALDEZ et al., 2020) 
estimativa de esforço de user stories (PORRU et al., 2016; SOARES et al., 2018, 
DRAGICEVIC et al., 2017; CHOETKIERTIKUL et al., 2019; TAWOSI et al., 2022) e 
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priorização de user stories (GAVIDIA-CALDERON et al., 2021; HUANG et al., 2021 e 
UMER et al., 2020). Além disso, o GitLab em 2023 está localizado no canto superior 
direito do quadrante Gartner como uma ferramenta líder em DevOps (figura 2). Os líderes 
do Quadrante Mágico das Plataformas de DevOps de 2023 influenciam a direção do 
espaço de DevOps com sua liderança de pensamento e serviços. Eles representam 
plataformas funcionalmente ricas com vários recursos e suportam o software durante todo 
o ciclo de vida de desenvolvimento. 

 

3. Metodologia  

O procedimento metodológico é composto por quatro etapas principais. 
Inicialmente, foram definidos os critérios de seleção dos projetos, eles foram filtrados 
pelo número de estrelas do repositório. Na segunda etapa, realizou-se a autenticação, e os 
dados foram extraídos no formato original (JSON). A terceira etapa envolveu o 
processamento desses dados. Finalmente, na quarta etapa, os dados foram agrupados 
resultando na obtenção do arquivo final no formato CSV, pronto para análise ou 
integração em outras plataformas, veja na figura 3. Cabe ressaltar que não foi realizado 
nenhum processamento de dados brutos antes da disponibilização do CSV.  

 

Figura 3 3 Procedimentos metodológicos. 

 

 

Como resultado, foi produzido/consolidado um conjunto de dados que abrange 
informações de 33 projetos de desenvolvimento de software, com 20.474 user stories 
retiradas de repositórios do GitLab, totalizando 122.627 story points. Apenas user  stories 
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com o atributo state igual a closed e que possuem o atributo weight preenchido foram 
coletadas. O campo weight é utilizado no GitLab para registrar o esforço em story  points.  

O conjunto de dados apresentado inclui projetos que não foram utilizados por 
estudos anteriores, de acordo com nossas buscas não sistemáticas em artigos. Já existem 
estudos prévios que extraíram dados da ferramenta de gestão Jira em diversas pesquisas 
de engenharia de software (TAWOSI et al., 2022; CHOETKIERTIKUL et al., 2019; 
PORRU et al., 2016 e SCOTT et al., 2018), contudo, projetos extraídos do GitLab são 
mais raros. 

A reprodução de outros estudos, tal como o de Venkatraman et al. (2024) pode se 
beneficiar deste conjunto de dados, pois seus resultados podem ser reproduzidos para 
fortalecer a evidência sugerida, por exemplo de que determinado algoritmo é mais 
adequado para a finalidade de estimativa de esforço. 

 

4. Resultados 

4.1 Extração 

Este conjunto de dados foi extraído durante o mês de janeiro de 2023 e abril de 
2023. O processo de mineração teve como alvo os principais projetos de código aberto 
do GitLab. Os projetos selecionados empregam metodologias ágeis de desenvolvimento 
de software e tiveram registrado o tamanho em story points de suas tarefas pela equipe 
de desenvolvimento do projeto para minerar informações do GitLab foi criado uma 
ferramenta de extração implementada em Python que se conecta ao GitLab via API, o 
código dessa aplicação está disponível no GitHub em https://github.com/giseldo/neo-
gitlab-extractor.  

A figura 4 apresenta um exemplo no conjunto de dados. Ela contém as 
informações do <Título=, <Descrição= e <SP= de três user  stories. Na coluna <Descrição=, 
são apresentados detalhes sobre cada problema ou tarefa. A primeira linha é a user story 

<Posts repeat in Groups feed= ela descreve um problema em que posts se repetem em um 
feed de grupos, o que parece ser uma questão em uma instância de teste. Detalhes técnicos 
sobre o comportamento e possíveis soluções são discutidos, como criar um novo grupo e 
postar uma sequência de posts para replicar o problema.  

Ainda na figura 4, a segunda linha é a user story  <Expose bot accuracy scores on 

front end for admins= que fala sobre a necessidade de ajudar os administradores a tomar 
decisões informadas ao exibir as pontuações de precisão de um bot na interface de 
administrador, juntamente com uma descrição de como essas informações devem ser 
apresentadas, incluindo números ao lado do avatar do usuário. A terceira linha é a user 

story   <Refactor experiments to use events instead of contexts= ela discute a necessidade 
de reformular como os experimentos são realizados, sugerindo que, em vez de basear 
experimentos em contextos como o carregamento de uma página, eles sejam baseados em 
eventos específicos que os usuários desencadeiam, com propostas para melhorias no 
processo. Por fim, na coluna <SP=, são atribuídos números de prioridade (5, 3, 8) a cada 
uma das tarefas descritas, indicando o esforço de cada uma delas. 
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Figura 4 3 Exemplo do conjunto de dados. 

 

A figura 5 apresenta os dados JSON originais que foram coletados com a API, 
porém somente o título, descrição, id do projeto, id da user story   e data da criação foram 
consolidados na versão final do conjunto de dados. O diagrama de entidade-
relacionamento ilustra a estrutura de dados associada ao gerenciamento da user story.  

Ainda na figura 5, a entidade central, denominada "Issue", engloba atributos 
essenciais como identificadores, título, descrição, estado, datas de criação e atualização, 
além de informações sobre o responsável pela tarefa e suas referências. Conectadas a essa 
entidade principal, estão outras entidades, como <Task Completion Status=, que monitora 
o progresso da tarefa, registrando o total de subtarefas e o número concluído; e 
<Milestone=, que marca etapas significativas do projeto, oferecendo informações como 
datas de início e término, além de descrições. Outras entidades incluem <Links=, que 
armazena links associados e outras informações complementares, <Time=, que 
acompanha o tempo estimado e o efetivamente gasto na tarefa, e <User=, que representa 
os usuários do sistema com seus respectivos identificadores e informações de perfil. As 
relações entre essas entidades demonstram a interconexão dos dados de uma <Issue= com 
diversos componentes do sistema, refletindo o modelo utilizado no GitLab. 
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Figura 5 3 JSON Original coletado via API, antes da conversão para CSV. 

 
 

4.2 Armazenamento 

O conjunto de dados em sua versão final está consolidado em um único arquivo 
no formato CSV. O formato CSV é amplamente utilizado para armazenar e trocar dados 
tabulares de maneira eficiente e simples. Ele é um dos formatos mais comuns e versáteis 
para armazenar dados tabulares. Devido à sua simplicidade, é adotado em diversas áreas 
acadêmicas, comerciais e tecnológicas. A principal característica que define um arquivo 
CSV é que ele representa dados em forma de texto, onde cada linha corresponde a um 
registro ou linha da tabela, e os valores dentro de uma linha são separados por vírgulas. 
 

4.3 Características 

Os projetos do conjunto de dados possuem diferentes características, abrangem 
diferentes linguagens de programação, diferentes domínios de negócio e diferentes 
localizações geográficas da equipe.  Não foi realizado nenhum processo de limpeza ou 
transformação nas colunas. 
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O quadro 3 apresenta uma descrição dos atributos (também chamados de variáveis 
ou colunas) do conjunto de dados além de sua categorização, se quantitativo ou 
qualitativo. O idproject é um número que identifica aquele projeto. A issuekey é um 
número chave que identifica aquela user  story , o campo created é a data/hora de criação 
da user story, o campo title, é o título daquela user story em linguagem natural, o campo 
description é a descrição da user  story  escrito em linguagem natural, o campo story point 
é a quantidade de story  points registrada pela equipe de projeto para aquela user story. 

 

Quadro 3 3 Descrição dos atributos do conjunto de dados. 

Nome Descrição Categorização 

idproject Chave de identificação do projeto  Qualitativa (campo chave) 

issuekey Chave de identificação da user story   Qualitativa (campo chave) 

created Data de criação da User  story   Qualitativa 

title Título da user story   Texto em linguagem natural 

description Descrição completa da user story   Texto em linguagem natural 

storypoint Quantidade de story point daquela user story   Quantitativa Ordinal 

 

A tabela 1 apresenta a estatística descritiva do conjunto de dados, incluindo 
quantidade, média, desvio padrão e percentis, agrupados pelo identificador do projeto. Os 
projetos utilizam escalas de story  points distintas; por exemplo, o projeto com o idproject 
28419588 tem um valor máximo de story points de 300, enquanto o projeto 7764 
apresenta um valor máximo de 128. Além disso, em alguns projetos, observa-se story 

points com valor zero, o que pode indicar a ausência de esforço associado.  
 

4.4 Disponibilidade 

Existem diversas plataformas disponíveis para a disponibilização de conjuntos de 
dados, entre as quais destacam-se o HuggingFace (https://huggingface.co/) e o Mendeley 

Data (https://data.mendeley.com/). O NeoDataset está acessível em ambas as 
plataformas. 

O conjunto de dados disponível no HuggingFace pode ser acessado no endereço: 
https://huggingface.co/datasets/giseldo/neodataset. O HuggingFace é uma plataforma 
reconhecida por oferecer uma vasta gama de recursos para a manipulação e 
compartilhamento de aplicativos e conjuntos de dados relacionados a aprendizagem de 
máquina. Grandes modelos de linguagem e conjuntos de dados utilizados são acessíveis 
a partir desta ferramenta. 

Os conjuntos de dados hospedados no HuggingFace são facilmente acessíveis por 
pesquisadores e desenvolvedores ao redor do mundo, aumentando a visibilidade e uso de 
seus dados. Disponibilizar um conjunto de dados no HuggingFace pode ser benéfico para 
a comunidade científica de aprendizagem de máquina, uma vez que pode promover a 
transparência, a replicabilidade e a inovação. 
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Tabela 1 3 Estatística descritiva. 

 
                       Fonte: dados da pesquisa (2024). 

 

Além disso, o conjunto de dados disponível no Mendeley Data pode ser acessado 
em https://huggingface.co/datasets/giseldo/neodataset. O Mendeley Data é uma 
plataforma projetada para a preservação e compartilhamento de dados científicos, 
promovendo a transparência, a reprodutibilidade e a colaboração interdisciplinar. A 
plataforma permite que pesquisadores carreguem conjuntos de dados de qualquer 
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tamanho e formato, acompanhados de metadados detalhados que facilitam a descoberta e 
reutilização. 

 Ao disponibilizar dados de forma aberta e acessível, os pesquisadores permitem 
que outros estudiosos possam validar resultados, realizar meta-análises ou até mesmo 
identificar novas linhas de investigação. Assim, a publicação de dados no ecossistema 
Mendeley e HuggingFace contribui para o avanço da ciência aberta e colaborativa, 
beneficiando tanto os autores originais quanto a comunidade científica ao redor do 
mundo. 
 

4.5 4.5 Exemplo em Python 

Um exemplo de como utilizar baixar o repositório do HuggingFace com código 
em linguagem de programação Python, com o suporte da biblioteca Pandas (PANDAS, 
2023) é apresentado na figura 6. O código faz o download do conjunto de dados para o 
computador onde está sendo executado e exibe suas primeiras linhas. A saída do comando 
é a tabela 2, nesta figura são exibidas as 5 primeiras linhas do conjunto de dados. 

 

Figura 6 3 Primeiras colunas do conjunto de dados. 
1. import pandas as pd 

2. df = pd.read_csv("hf://datasets/giseldo/neodataset/issues.csv") 

3. df.head() 

 

Tabela 2 3 Saída das primeiras colunas do conjunto de dados de um do projeto do conjunto de dados. 

 
Fonte: Dados da pesquisa (2024). 
 

4.6 Possíveis aplicações na aprendizagem de máquina 

Os dados brutos de user stories e story points, extraídos de repositórios do GitLab, 
podem alimentar algoritmos de aprendizado de máquina. Esse conjunto de dados permite 
o desenvolvimento de modelos preditivos para estimar o esforço necessário em tarefas 
ágeis, além de suportar o aprimoramento de técnicas de processamento de linguagem 
natural para a classificação e priorização de tarefas de software.  

O impacto desse tipo de exploração no futuro do trabalho em engenharia de 
software pode ser significativo, já que automatizar previsões de esforço e priorização 
pode aumentar a eficiência das equipes, permitindo uma melhor alocação de recursos e 
adaptação às mudanças em projetos complexos. 

Um cenário de uso dos dados disponibilizados pode ser a criação de um modelo 
de aprendizado supervisionado que, ao ser treinado com o NeoDataset, seja capaz de 
prever story points para novas user stories com base em sua descrição textual. Essa 
ferramenta pode ser integrada diretamente em plataformas de gerenciamento de projetos 
como GitLab ou Jira, oferecendo sugestões automáticas para equipes de desenvolvimento 
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ao planejar sprints, facilitando assim o trabalho colaborativo em grandes equipes 
distribuídas. Como exemplo o user story tutor (NEO et al., 2024) que propôs um modelo 
preditivo utilizando o NeoDataset disponível no HuggingFace. 
 

5. Ameaças a validade 

As ameaças à validade deste estudo podem incluir:  

 Viés de seleção dos projetos: Os projetos selecionados para a extração dos 
dados não são representativos de todos os projetos de desenvolvimento de 
software. Isso pode limitar a generalização dos resultados obtidos; 

 Viés de seleção das user stories: A coleta de user stories que estão fechadas 
(situação closed) e possuem atributo de story Points preenchido pode 
introduzir um viés, pois pode excluir uma parte significativa das user stories 
que ainda estão em andamento ou não possuem estimativas feitas pela equipe; 

 Precisão dos story points: Os dados de story points são baseados em 
estimativas feitas pelas equipes de desenvolvimento. Essas estimativas podem 
conter erros ou serem influenciadas por fatores subjetivos, o que pode 
impactar a precisão das análises feitas com esses dados; 

 Dependência da ferramenta GitLab: A extração dos dados é baseada na 
integração com a API do GitLab. Qualquer alteração na API ou na estrutura 
dos dados pode impactar a coleta e a disponibilidade dos dados futuramente; 

 Relevância das informações: Embora os dados coletados possam fornecer 
insights sobre práticas de estimativa e planejamento de esforço, pode haver 
outros fatores além das user stories e dos story points que influenciam essas 
práticas. Portanto, é importante considerar outras fontes de informação para 
obter uma visão completa do processo de desenvolvimento ágil de software; 

 Generalização dos resultados: Os resultados obtidos com este conjunto de 
dados específico podem não se aplicar a todos os contextos de 
desenvolvimento ágil de software. É importante considerar as características 
específicas dos projetos e das equipes ao interpretar e generalizar os resultados 
encontrados. 

 

6. Trabalhos relacionados 

Diversos trabalhos na área de engenharia de software têm se dedicado à criação e 
disponibilização de conjuntos de dados que apoiam a pesquisa em metodologias ágeis, 
principalmente no que tange à análise de user stories e estimativas de esforço. Um dos 
exemplos mais notáveis é o trabalho de Just (2014), que disponibilizou um conjunto de 
dados focado em métricas de código-fonte e bugs, extraídos de repositórios GitHub. 
Embora relevante, esse conjunto de dados não explora diretamente as user stories ou story  

points, deixando uma lacuna para análises mais focadas nas práticas ágeis de 
desenvolvimento de software. 

Tawosi et al., (2022) apresentou um estudo que extraiu dados do Jira, uma das 
ferramentas mais utilizadas para gestão de projetos ágeis, oferecendo insights sobre o 
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planejamento de sprints e a estimativa de esforço em ambientes corporativos. No entanto, 
a maioria dos dados coletados por aqueles autores, se restringe a contextos corporativos 
e privados, onde o acesso aos dados é limitado Em contrapartida, o NeoDataset contribui 
significativamente ao disponibilizar um conjunto de dados oriundo de projetos de código 
aberto no GitLab, ampliando a possibilidade de pesquisa em ambientes não corporativos 
e em projetos onde os dados são mais acessíveis e transparentes. 

Outro trabalho relevante é o de Porru et al. (2016), que investigou a eficácia das 
estimativas de story  points utilizando dados extraídos do Jira. Similarmente, Scott et al., 
(2018) também exploraram estimativas de esforço. Por fim, vale mencionar que o uso de 
dados extraídos do GitLab, como no NeoDataset, é menos explorado na literatura em 
comparação com dados provenientes de ferramentas como o Jira. Isso permite novas 
investigações sobre práticas ágeis em diferentes contextos e contribuindo para a 
diversificação das fontes de dados disponíveis para a comunidade de pesquisa. 

 

7. Considerações finais  

Este conjunto de dados minerado do GitLab e disponibilizado em formato CSV, 
tem como objetivo auxiliar na educação e pesquisa sobre desenvolvimento ágil de 
software. Foi criado com a finalidade de treinamento e pesquisa em Estimativa de user 

stories em story  points, mas também contém informações relevantes para outros aspectos 
da engenharia de software. Além disso, permite a replicação de descobertas de estudos 
anteriores. 

Como trabalho futuro, sugerimos a disponibilização do conjunto de dados em 
diferentes formatos, a fim de aumentar sua acessibilidade e adaptabilidade a diferentes 
contextos de pesquisa e desenvolvimento ágil de software. Outra sugestão é disponibilizar 
o conjunto de dados no formato NoSQL.  

Outra sugestão de trabalho futuro é converter os dados em scripts SQL, 
permitindo a sua utilização em modelos relacionais de bancos de dados. Adicionalmente, 
outra sugestão é oferecer um contêiner Docker com um Sistemas de Gerenciamento de 
Banco de Dados configurado, visando simplificar o uso e a adoção do conjunto de dados 
por parte de outros pesquisadores. 

 

Referências 

BECK, K. Extreme Programming Explained: Embrace Change. 1ª ed. Boston: Addison-Wesley, 
2001. 

CHAPARRO, O., LU, J., ZAMPETTI, F., MORENO, L., DI PENTA, M., MARCUS, A., 
BAVOTA, G., AND NG, V. Detecting missing information in bug descriptions. Proceedings of 

the ACM SIGSOFT Symposium on the Foundations of Software Engineering Part F130154 
(2017), 3963407. 

CHOETKIERTIKUL, M., DAM, H. K., TRAN, T., GHOSE, A., AND GRUNDY, J. Predicting 
Delivery Capability in Iterative Software Development. IEEE Transactions on Software 

Engineering 44, 6 (2018), 5513573. 



  

209 
Neo, Giseldo & Neo, Alana. & Galvão Filho, Kleber & Moura, José & Freitas Júnior, Olival  

NeoDataset -Um conjunto de dados com User Stories e Story  Points 

RMP 

                               Revista dos Mestrados Profissionais        ISSN 3 2317 - 0115 
                                     UFPE / CCSA 3 MGP                        V. 13 -  n. 2 (2024)     
                          https://periodicos.ufpe.br/revistas/rmp                         Recife 3 PE 
          

RMP 

CHOU, P., CROWSTON, K., DAHLANDER, L., MINERVINI, M. S., AND RAGHURAM, S. 
GitLab: work where you want, when you want. Journal of Organization Design 9, 1 (2020). 

COHN, M. User Stories Applied: For Agile Software Development. 1ª ed. Boston: Addison-
Wesley, 2005. 

DALPIAZ, F. 2018. Disponível em: https://data.mendeley.com/datasets/7zbk8zsd8y. 

DIMÍTRIJEVIC, S., JOVANOVIC, J., AND DEVEDZIC, V. A comparative study of software 
tools for user story management. Information and Software Technology 57 (2015), 3523368. 

DRAGICEVIC, S., CELAR, S., AND TURIC, M. Bayesian network model for task effort 
estimation in agile software development. Journal of Systems and Software 127 (2017), 1093
119. 

DYBÅ, T., AND DINGSØYR, T. Empirical studies of agile software development: A systematic 
review. Information and Software Technology 50, 9-10 (2008), 8333859. 

GAVIDIA-CALDERON, C., SARRO, F., HARMAN, M., AND BARR, E. T. The Assessor9s 
Dilemma: Improving Bug Repair via Empirical Game Theory. IEEE Transactions on Software 

Engineering 47, 10 (2021), 214332161. 

HARDT, M.; NARAYANAN, A. Data and Society: A Critical Introduction. Cambridge: 
Cambridge University Press, 2019. 

HUANG, Y., WANG, J., WANG, S., LIU, Z., WANG, D., AND WANG, Q. Characterizing and 
predicting good first issues. International Symposium on Empirical Software Engineering and 
Measurement (2021). 

JADHAV, D., KUNDALE, J., BHAGWAT, S., AND JOSHI, J. A Systematic Review of the 
Tools and Techniques in Distributed Agile Software Development. Agile Software Development: 
Trends, Challenges and Applications (2023), 1613186. 

JIMÉNEZ, S., ALANIS, A., BELTRÁN, C., JUÁREZ-RAMÍREZ, R., RAMÍREZ-NORIEGA, 
A., AND TONA, C. Usqa: A user story quality analyzer prototype for supporting software 
engineering students. Computer Applications in Engineering Education (2023). 

JUST, R., JALALI, D., AND ERNST, M. D. Defects4J: A database of existing faults to enable 
controlled testing studies for Java programs. 2014 International Symposium on Software 

Testing and Analysis, ISSTA 2014 - Proceedings (2014), 4373440. 

KIM, D.; PARK, S. Structured versus unstructured data: Implications for data sharing among 
corporations. Data Science Review, v. 5, n. 2, p. 125-138, 2020. 

KONONOV, Dmitriy. ICT for my work: The GitLab 3 is it a more powerful alternative to 

GitHub?. 2018. Disponível em: https://kononovdm.github.io/2018/11/GitLab-review/.  

MAYER-SCHÖNBERGER, V.; CUKIER, K. Big Data: A Revolution That Will Transform 

How We Live, Work, and Think. New York: Houghton Mifflin Harcourt, 2013. 

MANI, S., SANKARAN, A., AND ARALIKATTE, R. Deeptriage: Exploring the effectiveness 
of deep learning for bug triaging. ACM International Conference Proceeding Series (2019), 
1713179. 

MERGEL, I. Agile innovation management in government: A research agenda. Government 
Information Quarterly 33, 3 (2016), 5163523. 



  

210 
Neo, Giseldo & Neo, Alana. & Galvão Filho, Kleber & Moura, José & Freitas Júnior, Olival  

NeoDataset -Um conjunto de dados com User Stories e Story  Points 

RMP 

                               Revista dos Mestrados Profissionais        ISSN 3 2317 - 0115 
                                     UFPE / CCSA 3 MGP                        V. 13 -  n. 2 (2024)     
                          https://periodicos.ufpe.br/revistas/rmp                         Recife 3 PE 
          

RMP 

MOUNTAIN SOFTWARE, G., 2004. Disponível em 
https://www.mountaingoatsoftware.com/uploads/documents/example-user-stories.pdf. 

MURPHY, Chris et al. GitLab CI/CD and DevOps: Reference Design and Implementation 

Guide for GitLab Pipelines. 2020. Disponível em: https://docs.gitlab.com/ee/ci/examples/..  

NEO, Giseldo et al. User Story Tutor (UST) to Support Agile Software Developers. In: CSEDU 

(2). 2024. p. 51-62. 

ORTU, M., DESTEFANIS, G., ADAMS, B., MURGIA, A., MARCHESI, M., AND TONELLI, 
R. The JIRA repository dataset: Understanding social aspects of software development. ACM 

International Conference Proceeding Series 2015-October (2015). 

ORTU, M., MURGIA, A., DESTEFANIS, G., TOURANI, P., TONELLI, R., MARCHESI, M., 
AND ADAMS, B. The emotional side of software developers in JIRA. Proceedings - 13th 

Working Conference on Mining Software Repositories, MSR 2016 (2016), 4803483. 

PANDAS Documentation. IO Tools (Text, CSV, HDF5, &). Disponível em: 
https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/io.html. 

PMI. Success Rates Rise - 2017 9th Global Project Management Survey. Tech. rep., PMI, 
2017. 

PORRU, S., MURGIA, A., DEMEYER, S., MARCHESI, M., AND TONELLI, R. Estimating 
story points from issue reports. ACM International Conference Proceeding Series (2016). 

RIGBY, D. K., SUTHERLAND, J., AND NOBLE, A. Agile Scale: How to go from teams to 
hundreds. Havard Business Review May-June, June (2018), 133. 

SABBAGH, R. Scrum: Gestão ágil para projetos de sucesso. Editora Casa do Código, 2014. 

SCHWABER, K.; SUTHERLAND, J. The Scrum Guide. 2020. Disponível em: 
https://scrumguides.org. 

SMITH, J. Privacy concerns in the sharing of corporate data for research purposes. Corporate 

Data Journal, v. 8, n. 1, p. 112-126, 2017. 

SOARES, R. G. Effort Estimation via Text Classification And Autoencoders. In 2018 
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN) (2018), vol. July, IEEE, pp. 138. 

SUTHERLAND, J. SCRUM: A arte de fazer o dobro de trabalho na metade do tempo. Leya, 
2014. 

TAWOSI, V., AL-SUBAIHIN, A., MOUSSA, R., AND SARRO, F. Agile effort estimation: 
Have we solved the problem yet? insights from a replication study. IEEE Transactions on 

Software Engineering 49, 4 (2022), 267732697. 

TAWOSI, V., AL-SUBAIHIN, A., MOUSSA, R., AND SARRO, F. A Versatile Dataset of Agile 
Open Source Software Projects. In Proceedings - 2022 Mining Software Repositories 

Conference, MSR 2022 (2022), pp. 7073711. 

TAWOSI, V., SARRO, F., PETROZZIELLO, A., AND HARMAN, M. Multi-Objective 
Software Effort Estimation: A Replication Study. IEEE Transactions on Software Engineering 
48, 8 (2022), 318533205. 



  

211 
Neo, Giseldo & Neo, Alana. & Galvão Filho, Kleber & Moura, José & Freitas Júnior, Olival  

NeoDataset -Um conjunto de dados com User Stories e Story  Points 

RMP 

                               Revista dos Mestrados Profissionais        ISSN 3 2317 - 0115 
                                     UFPE / CCSA 3 MGP                        V. 13 -  n. 2 (2024)     
                          https://periodicos.ufpe.br/revistas/rmp                         Recife 3 PE 
          

RMP 

TAWOSI, V., MOUSSA, R., AND SARRO, F. Investigating the Effectiveness of Clustering for 
Story Point Estimation. In Proceedings - 2022 IEEE International Conference on Software 

Analysis, Evolution and Reengineering, SANER 2022 (2022), pp. 8273838. 

TOMASSI, D. A., DMEIRI, N., WANG, Y., BHOWMICK, A., LIU, Y. C., DEVANBU,P. T., 
VASILESCU, B., AND RUBIO-GONZALEZ, C. BugSwarm: Mining and Continuously 
Growing a Dataset of Reproducible Failures and Fixes. Proceedings - International Conference 

on Software Engineering 2019-May (2019), 3393349. 

TRIMBLE, J., SHIRLEY, M. H., AND HOBART, S. G. Agile: From software to mission system. 
14th International Conference on Space Operations, 2016 (2016), 138. 

UMER, Q., LIU, H., AND ILLAHI, I. CNN-Based Automatic Prioritization of Bug Reports. 
IEEE Transactions on Reliability 69, 4 (2020), 134131354. 

VALDEZ, A., OKTABA, H., GOMEZ, H., AND VIZCAINO, A. Sentiment analysis in jira 
software repositories. Proceedings - 2020 8th Edition of the International Conference in 

Software Engineering Research and Innovation, CONISOFT 2020 (2020), 2543259. 

VENKATRAMAN, K.; AKASHVARMA, M.; SIDDHARTH, S. Enhancing Software Test 
Effort Estimation using Ensemble Learning Algorithms. In: 2023 4th International Conference 

on Intelligent Technologies (CONIT). IEEE, 2024. p. 1-5. 

WIKIPEDIA. CSV. Disponível em: https://pt.wikipedia.org/wiki/Comma-separated_values. 



Apêndice E

User Story Tutor to Support Agile

Software Developers

Artigo publicado na “CSEDU 2024 - International Conference on Computer Sup-

ported Education” com o título “User Story Tutor (UST) to Support Agile Software

Developers”. Além disso, recebeu o prêmio de melhor artigo de estudante no

mesmo evento [94]. Sendo posteriormente encaminhado para publicação no Jour-

nal Springer Nature Computer Science [29].

245



User Story Tutor (UST) to Support Agile Software Developers
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Abstract: User Stories record what must be built in projects that use agile practices. User Stories serve both to estimate
effort, generally measured in Story Points, and to plan what should be done in a Sprint. Therefore, it is essential
to train software engineers on how to create simple, easily readable, and comprehensive User Stories. For that
reason, we designed, implemented, applied, and evaluated a web application called User Story Tutor (UST).
UST checks the description of a given User Story for readability, and if needed, recommends appropriate
practices for improvement. UST also estimates a User Story effort in Story Points using Machine Learning
techniques. As such UST may support the continuing education of agile development teams when writing and
reviewing User Stories. UST’s ease of use was evaluated by 40 agile practitioners according to the Technology
Acceptance Model (TAM) and AttrakDiff. The TAM evaluation averages were good in almost all considered
variables. Application of the AttrakDiff evaluation framework produced similar good results. Apparently,
UST can be used with good reliability. Applying UST to assist in the construction of User Stories is a viable
technique that, at the very least, can be used by agile developments to complement and enhance current User
Story creation.

1 INTRODUCTION

Every year, a report that consolidates data from tech-
nology projects from different companies in several
countries is published on the internet by the Stan-
dish Group International Organization. The report is
called Chaos Report (StandishGroup, 2015). This re-
port indicates that less than 1/3 of the surveyed soft-
ware technology projects were completely successful.
Most of the projects did not reach completion within
the planned time and cost budget estimated.

Software development is a complex process that
involves many variables and is prone to several fail-
ures (Sommerville, 2011). Much of this failure is
related to the specification of what should be done
and other factors. To minimize this problem some
methodologies and frameworks, like Agile methods,

a https://orcid.org/0000-0001-5574-9260
b https://orcid.org/0000-0002-6393-5722
c https://orcid.org/0000-0002-2808-8169
d https://orcid.org/0009-0000-1910-1598
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can provide a conceptual structure for conducting this
software engineering projects.

Agile can be understood as a set of behaviors, pro-
cesses, practices, and tools used to create products
and subsequently make them available to end users
(Cohn, 2005). One of the best-known representatives
of Agile methods is SCRUM (Sutherland, 2014). It
focuses primarily on the aspect of what must be done.
In SCRUM requirements must be specified at an ad-
equate level of clarity, neither complex nor too rigid.
An important part of this method is writing, interpret-
ing, and implementing what is called a User Story.

A User Story is a short and simple sentence about
a feature (written from the perspective of the user who
wants it) and is used to define the scope of a software
project (Cohn, 2004). It is a requirements analysis
technique that captures the “who”, “what” and “why”
concisely and simply, usually limited in detail, so that
it can be written by hand on a small note card of paper.
These User Stories are generally stored in software
that manages all the project life-cycle (Jadhav et al.,
2023). By analyzing these raw data, recorded in these
tools, we can extract information for various software



engineering research (Tawosi et al., 2022a).
However, writing a good User Story can be dif-

ficult. The User Story can be very shallow and not
present adequate detail to understand the expected fi-
nal result, or, conversely, it can be too comprehensive.
For example: A stakeholder may confuse the level of
detail of a User Story and write the scope of an entire
module or system, which is not appropriate. Also, the
quality of User Stories can have a big impact when
the agile team makes estimates. The writing of good
user stories, which can be used to estimate effort, ap-
pears as one of the 5 most important agile problems
informed by 119 developers (Andrade, 2021).

Improving the creation of the User Story is crucial
for better planning and consequently the success of
the project. Therefore, the objective of this study is to
assist the User Story creation process, recommending
improvements, using natural language processing in
an intelligent learning environment, i.e., a pedagog-
ical agent that assists in the learning process, char-
acterizing itself as a tutor of content or more adapted
strategies. The hypothesis is that this environment can
help agile teams build better user stories. An expected
contribution is to help development teams that use ag-
ile practices to build better user stories.

The tool User Story Tutor (aka UST), proposed
in this article, receives as input a User Story text in
English and presents personalized recommendations
for improving it, with the support of a large language
model (LLM). LLMs are very large deep learning
models that are pre-trained on vast amounts of data.
The tool also presents a prediction in Story Points,
generated by a machine learning algorithm trained
with data from other projects. The user is also pre-
sented with the User Story’s readability indexes, as
they can be used to represent an indicator of text clar-
ity.

We use the Design Science Research search
methodology with 3 phases: problem identification,
solution design, and evaluation to build the proposed
tool (Wieringa, 2014). For evaluation, a survey was
carried out with the support of the Technology Accep-
tance Model (TAM) framework (Davis et al., 1989)
and the AttrakDiff evaluation framework (Hassenzahl
et al., 2003). 40 agile practitioners who did not en-
gage in UST’s development, evaluated the proposal
solution and responded to the Survey. The TAM and
AttrakDiff evaluation results indicate that UST meets
the established objectives, with good acceptance from
participants.

The remainder of the paper is organized as fol-
lows. Section 2 summarizes the main concepts that
facilitate the understanding of subsequent sections.
Section 3 discusses the methodology and method-

ological artifacts adopted in UST’s R&D. Section 5
brings more technical details of UST. Section 4 ad-
dresses UST’s evaluation results. Section 6 is devoted
to related work. Section 7 explores threats to the va-
lidity of our investigation and its results. Lastly, Sec-
tion 8 offers the final considerations.

2 BACKGROUND

2.1 User Stories

User Stories are a central piece in the development of
requirements for teams that use agile development. A
characteristic of agile methods is their focus on fast,
value-added deliveries in short periods, dealing with
changes as quickly as possible (Dybå and Dingsøyr,
2008). This approach has shown results and has been
used in project management (PMI, 2017), both in in-
dustry (Trimble et al., 2016; Rigby et al., 2018) and
in government (Mergel, 2016).

SCRUM is an agile method based on fixed time
cycles called sprints, where teams work to achieve
well-defined objectives; these objectives are repre-
sented in the Product Backlog, a list of things to do
that is constantly updated and re-prioritized (Suther-
land, 2014). Software requirements are usually stored
in User Stories. These artifacts describe the activities
that the development team will estimate and build and
are written in natural language.

Most teams that use User Stories, or even the agile
method, also use software tools to manage the project
and mainly to keep a record of their user stories (Jad-
hav et al., 2023). By analyzing the data recorded
by these tools we can extract information for vari-
ous software engineering research, including research
on how to improve these same User Stories (Jiménez
et al., 2023).

GitLab is one of these management tools used
by agile teams to record User Stories (Choudhury
et al., 2020). It allows software engineers to automate
many actions during the development cycle, includ-
ing recording and changing User Stories (Dimitrijević
et al., 2015). In GitLab, the User Story is registered
as an Issue, and for each User Story various pieces
of information are stored, such as the title, the task
description, and its estimate in Story Points.

This data stored in these management tools can
support decision-making in various software engi-
neering scenarios, such as: assigning User Stories
(Mani et al., 2019), improving the description of
User Stories (Chaparro et al., 2017), iteration plan-
ning (Choetkiertikul et al., 2018), sentiment analy-
sis of developers who write User Stories (Ortu et al.,



2015; Ortu et al., 2016; Valdez et al., 2020), effort es-
timation of User Stories (Porru et al., 2016; Soares,
2018; Dragicevic et al., 2017; Choetkiertikul et al.,
2019; Tawosi et al., 2022b), and prioritization of User
Stories (Gavidia-Calderon et al., 2021; Huang et al.,
2021; Umer et al., 2020).

2.2 Recommendation Systems

Recommendation systems are software tools and
techniques that provide suggestions for items that are
more likely to arouse the interest of a particular user
(Ricci et al., 2010). Recommendations are important
for the learning process by allowing teachers and stu-
dents to find content more appropriately, according to
their profile and needs.

The evolution of Recommendation Systems is
moving towards a set of hybrid techniques, which
combine two or more different Recommendation
techniques, to resolve the limitations and obtain the
advantages of each of them (Bobadilla et al., 2013).
A hybrid Recommendation system is a term used
to describe any Recommendation system that com-
bines several Recommendation techniques to pro-
duce an output. Burke (2007) cites the following
types: Collaborative, Content-based, demographic,
and knowledge-based (Burke, 2007).

Recommendation systems have gained a lot of
popularity in the educational field, generating various
types of recommendations for students, teachers, and
schools. They can reduce student information over-
load by recommending the “right” information at the
right time and in the right format of interest to the
student (Odilinye and Popowich, 2020).

More recently, LLM-type models (for example,
ChatGPT from OpenAI) can be also used for recom-
mendations. OpenAI is the company behind an LLM
called ChatGPT. They offer this large-scale multi-
modal model to be used for third parties in situations
where reliability is not critical (OpenAI, 2023).

Despite some problems with the LLM recommen-
dation approach: responses from an LLM are not
completely reliable, have a limited context window,
and do not learn (OpenAI, 2023). They can be useful
in specific domains. They are suitable in situations
where there are well-defined intentions, for example,
opening a bank account, scheduling an air ticket, or
improving a User Story, given their controlled struc-
ture and predictable output. In this study, OpenAI will
be used as a synonym for OpenAI API, or even Chat-
GPT, and in the context of this paper, a recommen-
dation is a text to improve the User Story, which the
system suggests to the user.

2.3 Readability Indexes

There are some readability indexes commonly used
in the literature to predict the reading ease of the text.
They are used to determine the readability of an En-
glish passage and they are already used in fake news
and opinion spam detection. This section describes
the 4 most common of them.

Readability indexes can be interpreted as a numer-
ical indicator of how much easier it is for other peo-
ple to read writing text (DuBay, 2004). To extract this
numerical information some of the algorithms use the
count of words, characters, sentences, syllables, and a
list of complex words in their formula.

Readability indexes have been used by educators
since 1920. In 1980 there were already 200 known
calculation formulas (DuBay, 2004). They have al-
ready been criticized by researchers, who point out
their limitations (Koenke, 1971). However, empirical
experiments confirmed the relationship between these
indexes and the readability of the text (Bogert, 1985).

Gunning’s Fog Index is the most frequently used
and studied index and has been extensively used to
analyze text (Bogert, 1985). It is a numerical number
assigned to a given text that uses words, sentences,
and a list of complex words in their formula. The
higher the value, the more complex the text. It was
created by Robert Gunner in 1954. The Greater the
percentage of complex words, the harder the text is to
read. The Higher the index, the lesser the readabil-
ity. His algorithm and method of calculation are well
documented (Gross and Sadowski, 1985). It can be
computed by adding the average sentence length and
the percent of complex words (words of three or more
syllables) and multiplying that sum by 0.4. Like in
the formula presented in Equation 1.

0.4 ·
[(

words
sentences

)
+100 ·

(
words complex

words

)]

(1)
Another index of text readability is Flesch Read-

ing Ease, according to (Textstat, 2023). The higher
the value, the more difficult it is to read the text.
Its maximum value is 121.22. There is no mini-
mum value, negative scores are also valid. Equation 2
presents the calculation of the Flesch Reading Ease. It
is one of the oldest and most widely used tests and is
only dependent on two factors: The Greater the aver-
age sentence length, the harder the text is to read. The
greater the average number of syllables in a word, the
harder the text is to read. The higher the score, the
greater the readability.



206.835−1.015 ·
(

words
sentences

)
−84.6 ·

(
syllables

words

)

(2)
Coleman Liau Index is another complexity index

(Textstat, 2023), but this time using another Equa-
tion 3. Where L is the average number of letters per
100 words, and S is the average number of sentences
per 100 words.

CLI = 0.0588 ·L−0.296 ·S−15.8 (3)

Finally, the Automated Readability Index is calcu-
lated from the following Equation 4 (Textstat, 2023).

4.71 ·
(

characters
words

)
+0.5 ·

(
words

sentences

)
−21.43

(4)

3 METHODOLOGY

The research methodology used in this research was
Design Science Research (Wieringa, 2014). We de-
signed a web application called User Story Tutor
(UST) that uses Natural Language Processing, Read-
ability Indexes and Machine Learning Prediction as a
proof of concept to improve User Story writing. We
used a survey, supported by a questionnaire in Google
Forms, to evaluate UST. The development was carried
out in the following stages:

• Literature review;

• Design of a predictive model that predicts the
number of Story Points from the User Story us-
ing Machine Learning;

• Definition of the basic text readability indexes that
can be extracted from User Stories;

• Design of a recommendation module via querying
the OpenAI API;

• Implementation all 3 modules as a web applica-
tion;

• Internal evaluation using many User Stories from
real projects;

• Evaluation with participants in a Survey;

• Qualitative and quantitative analysis of the Survey
results.

To evaluate UST, we carried out a survey based on
the Technology Acceptance Model (TAM) framework
(Davis et al., 1989) and AttrakDiff evaluation frame-
work (Hassenzahl et al., 2003). TAM is an informa-
tion systems theory that models how users accept and

use technology - please see Figure 1. For the TAM
statistical test, Cronbach’s alpha was used. The At-
trakDiff (Hassenzahl et al., 2003) test presents qual-
ity factors (hedonic and pragmatic) that can help to
better evaluate the proposal, complementing the TAM
framework. The Survey collected participants’ per-
ceptions and suggestions regarding UST, whose ob-
jective is to assist agile practitioners in building better
User Stories. The questions used in the survey are
presented in Section 5.

UST’s architecture was divided into 3 modules
(Recommender, Estimator, and Readability) and for
each module, certain procedures were selected and
executed. These selected general procedures will be
detailed in the following paragraphs.

The Recommender module is responsible for rec-
ommending improvements to User Stories by return-
ing text in natural language. The LLM model used
(made available by OpenAI) is already trained with a
large amount of text, extracted from the entire internet
(Torrent et al., 2023). However, customization of the
prompt is necessary to better personalize the return.

To customize the response from the OpenAI LLM
model, we send a prompt to configure the return ac-
cording to the needs of the recommendation system.
Following OpenAI’s guidelines for building effective
prompts, 3 main recommended techniques were used
in the prompt design.

1. Clarity in instruction
We seek a clear and precise prompt to not gen-
erate doubts when returning the recommendation.
The probability of a good return recommendation
depends on the objectivity of the hidden prompt
sent along with the recommendation.

2. Split complex tasks into simpler tasks
Intending to limit the task, we sent (a prompt) text
to limit the set of return possibilities, as complex
tasks generally have a higher error rate than sim-
pler task requests;

3. Test changes
Several interactions were necessary to create the
prompt used in search of improvements and fol-
lowing the good practices recommended by Ope-
nAI itself.

The Estimator module uses a supervised learning
algorithm, selected according to its best prediction ca-
pacity to predict the Story Points from the informed
User Story text. To elaborate the predictor module we
followed the techniques: data collection; data explo-
ration; data preparation; creation, training, and valida-
tion; adjustment of hyperparameters, and implemen-
tation of the model.



Figure 1: TAM. Adapted from (Alomary and Woolard, 2015)

The User Story Estimator predictor was trained
with other User Stories from other agile projects. This
dataset was collected from real open-source projects
extracted from an open-source repository. More de-
tails of the dataset are presented in Section 4.1. The
metric used to select the best algorithm and for hy-
perparameters adjusting was the Mean Absolute Er-
ror with cross-validation. In the end, The predictor
model was trained with all the data and made avail-
able for the proposed application.

Finally, the module related to Readability presents
4 text readability indexes: Gunning Fog, Automated
readability index, Coleman Liau Index, and Flesch
Reading Ease (please refer to Section 2). But it is im-
portant to highlight that for this proposal, to facilitate
the interpretation of the readability index in general,
a variable called Final Result was also created, which
is the arithmetic mean of the 4 selected Indexes.

4 THE USER STORY TUTOR

This section presents an overview of the technologies
used to build the User Story Tutor (aka UST), its high-
level architecture, the dataset used, and its application
interface.

Our idea is that UST supports agile teams during
the construction of User Stories and assists the de-
velopment process during the User Story preparation
phase and in estimating task effort. UST consists ba-
sically of a web application that can be accessed us-
ing a browser on mobile devices, PCs, and notebooks.
UST uses an LLM provided by OpenIA to recom-
mend improvements and present readability indexes.
The main parts of the tool are discussed below.

The application was designed around 3 modules
with well-defined functions. The Recommender mod-
ule responds to User Story recommender requests. It
is responsible for maintaining the prompt and com-
bining it with the text of the new User Story, query-
ing OpenAI via API, and preparing the return for

presentation to the user. The module that performs
User Story estimates in Story Points uses a predictive
model, already trained with historical data to assist
developers in their estimates, acting as a reference for
the team responsible for estimating effort. Readabil-
ity indexes are extracted from text with basic natural
language processing techniques. An image of the ar-
chitecture is presented in Figure 2.

For coding, we used StreamLit 1 - a library for
building open-source applications for machine learn-
ing and data science. Python 2 was used as the lan-
guage - a programming language that has been in-
creasing its market share, mainly in applications that
use machine learning. The Recommender Module
performs a query to OpenAI. The scikit-learn libraries
were also used 3. All source-code of the project was
available at Github 4. The UST can be tested at
StreamLit Cloud 5.

4.1 Dataset

We have made a new dataset (aka NEODATASET)
available together with UST. This dataset encom-
passes data from 34 software development projects,
with 40.014 User Stories taken from GitLab reposi-
tories, totaling 163.897 Story Points. It is made avail-
able on GitHub 6 so that the entire interested commu-
nity can contribute, similarly to what happens with
other datasets.

This dataset was mined during January 2023 and
April 2023. The mining process targeted GitLab’s
top open-source projects. The selected projects em-
ploy agile software development methodologies and
had the size of their tasks recorded in Story Points.
To mine information from GitLab, we created an ex-

1https://streamlit.io
2https://www.python.org/
3https://scikit-learn.org
4https://github.com/giseldo/userstory
5https://userstoryteach.streamlit.app
6https://github.com/giseldo/neodataset



Figure 2: UST Architecture

traction tool implemented in Python that connects to
GitLab via API

Only Tasks with the State attribute equal to Closed
and that have the weight attribute filled in were col-
lected. The weight field is used in GitLab to record
the effort in Story Points. More information about the
projects included in the dataset is also available di-
rectly from GitLab.

The projects in the dataset have different charac-
teristics and cover different programming languages,
different business domains, and different geographic
locations of the team. The main entity of the dataset
is the User Story (or Issue), which contains the main
information. The dataset has more than 70 attributes
and is stored in JSON and CSV format, given the sim-
plicity of dealing with both formats.

The dataset presented here includes projects
which were not used by previous studies. There
are already previous studies that extracted data from
the Jira management tool to build predictive mod-
els (Tawosi et al., 2022a; Choetkiertikul et al., 2019;
Porru et al., 2016; Scott and Pfahl, 2018), but projects
extracted from GitLab are rarer.

Just as (Tawosi et al., 2022a) did, we are sharing
all the data collected. Therefore, the most common
thing is to share only the data from the dataset con-
sidered in the study itself, as done, for example in
(Choetkiertikul et al., 2019), and not all the data col-
lected.

The expected contribution is that this data set can
assist education and research on agile software devel-
opment. Although our dataset was initially designed
for Story Points and User Story estimation training
and research, it also includes information relevant to
other software engineering aspects. In addition to pro-
viding a possibility to reproduce findings from other
studies.

4.2 User Interface

The first screen of the UST (Figure 3) is where a de-
veloper from the agile team informs their User Story.
Any User Story from any real project can be used.
Then, after the developer enters the description of the
User Story in text format, he clicks on the “Analyze”
button. The UST then initializes the necessary threads
that trigger the responses of the existing modules. The
language of the UST interface was English.

Figure 3: Home Screen

The recommender module is a module that returns
suggestions from the developer Story description text
entered by the user (Figure 4). The model provided
by OpenAI was used, specifically the gpt-3.5-turbo.
The parameters used by the recommender module are
sent via a hidden prompt, and they are presented in
Table 1. They followed a refinement process similar
to creating a search key in a systematic literature re-
view, being revised and adapted until we reached the
final version presented with the support of the pro-
duced data set in Section 4.1.

For the Recommender module, a valid input from
the user would be this imagined User Story: “As a
UI designer, I want to redesign the Resources page,
so that it matches the new Broker design styles.” The
Recommendation text that UST would return to the



Table 1: OpenAI personalized prompt

role content

system You are a scrum master, skilled in cre-
ating better User Stories for agile soft-
ware projects

user How can I improve this user story: +
User Story text informed by user in en-
glish

user is: “ To improve this user story, you can consider
adding more details and making the objective clearer.
Here’s an improved version of the user story: As a
UI designer, I want to redesign the Resources page
to improve the user experience and align it with the
new Broker design styles, enhancing the overall con-
sistency and visual appeal of the application. Addi-
tionally, you can further refine the user story by spec-
ifying the specific changes or improvements you plan
to make to the Resources page”.

Figure 4: Recommendation Module Example

For the User Story readability module (Figure 5),
the readability indexes of the text are extracted using
the textdescriptive library (available in Python) 7 and
presented on the screen with the “metrics” component
from StreamLit in the first tab. The purpose of the
readability module is to allow the creator of the User
Story to see some quantitative measure of how easy
the text of their User Story is to read.

Figure 5: Readability Indexes Module

Finally, the Effort Estimation module (Figure 6)
performs an effort estimate in Story Points based on
the User Story description. The predictive model and
vectorizer used are loaded with the Joblib library. The
selected algorithm was SVM. The User Story text

7https://pypi.org/project/textdescriptives

is transformed into a bag-of-words using the TFIDF
technique. In production, both the vectorizer and the
model are loaded into memory for prediction. After
the User Story text is transformed into a matrix with
the vectorizer, it is passed on to the model predictor,
which returns the estimate in Story Points. The loaded
Model was previously trained with data from NEO-
DATASET.

Figure 6: Estimation Module

5 EVALUATION

This section presents a qualitative and quantitative
evaluation of the tool with the support of the TAM
framework and AttrakDiff and discusses the results.
The survey was conducted in December 2023 with
an online questionnaire in Google Forms. The ques-
tionnaire was first examined for comprehensiveness,
quality and adequacy to the investigation at hand by a
panel of 6 experts who had amongst them 7 years of
experience in agile development. The questionnaire
used a 5 level Likert scale to gauge the respondent’s
agreement (from none or level 1), passing through lit-
tle (2), neutral (3), somewhat (4) to full (level 5) with
statements made concerning UST. The experts’ com-
ments and suggestions led to the adjustment of the
questionnaire which was then applied to a sample of
respondents.

5.1 Sample Characterization

Our sample of survey respondents is made up of 40
Brazilian participants. 70% of those who responded
to the survey had worked directly with agile method-
ologies. More than half of these (56%) had worked
in a software factory and had already worked as a
member of a software development team. Of these,
20% have been Scrum Masters and 10% have been
Product Owners. The other participants had generally
participated in academic activities related to software
engineering. On average, our sample was made up
of professionals with 3 years of experience in agile
methodology.



5.2 TAM

Each of the 4 constructs of the Technology Assess-
ment Model is analyzed below: perception of usabil-
ity, perception of ease of use, external variables, and
attitude.

The perception of usability is the level at which
a person believes that using UST improves the per-
formance of their tasks. To analyze the perception
of usability, (Table 2) the mean, median, and standard
deviation of the Likert scale responses were analyzed.
If the Mean or Median is above the threshold which
we chose to be ”3” (neutral) in our experiments, this
possibly indicates that the participants have a positive
attitude towards the perception of using the tool (Dan-
tas et al., 2019).

Evaluating the responses, it is possible to infer that
participants generally have a positive attitude toward
the perceived usability of the tool (Table 2).

Table 2: Perception of usability

Definition Mean Med SD

V1 Using the tool is useful
to improve my User Stories

4.45 5.00 0.80

V2 I learned how to build
better User Stories after us-
ing the tool

4.07 4.00 1.10

The perception of ease of use is the Level at which
the person presents their perception of the tool in
terms of ease of learning and operation. Table 3 de-
scribes the mean, median, and standard deviation of
the responses related to perceived ease of use. All av-
erages are above the adopted threshold, therefore also
regarding good perception and ease of use of UST. A
standard deviation above one indicates a high disper-
sion in responses.

Table 3: Perceived ease of use

Definition Mean Med SD

V3 Learning to use the tool
was easy for me

3.70 4.00 1.28

V4 Searching for informa-
tion in this tool was simple

3.72 4.00 1.09

V5 Accessing the tool is
simple

4.07 4.00 1.14

An analysis of external variables, which provides
a better understanding of what influences perceived
utility and ease of use, is presented in Table 4. A
median above 4 is a good indicator that the external

characteristics were well accepted by users.

Table 4: External variables

Definition Mean Med SD

V6 The application’s nav-
igation attributes - menu,
icons, links, and buttons -
are clear and easy to find

4.02 4.00 1.17

V7 The tool has a good in-
terface

3.9 4.00 1.20

The data characterized as Attitude, which is the
Intention of the individual to use the tool, are pre-
sented in Table 5. In the same way, as with the other
constructs, we have a mean above the threshold.

Table 5: Attitude

Definition Mean Med SD

V8 I believe it is better to
use the tool to help create the
user story than not to use it.

4.25 4.00 0.88

V9 I intend to use the tool to
create better user stories and
to plan my tasks better

3.85 4.00 1.15

For statistical confirmation, Cronbach’s (Gliem
and Gliem, 2003) test was used for the Likert scale
questionnaire, the same technique used by (Dantas
et al., 2019). Cronbach’s Alpha is a way to mea-
sure the internal consistency of a questionnaire or sur-
vey. Cronbach’s Alpha ranges between 0 and 1, with
higher values indicating that the survey or question-
naire is more reliable. An interpretation of Cron-
bach’s alpha is presented in Table 6.

Table 6: Internal consistency from the Survey. Adapted
from (Zach, 2023)

Cronbach Alpha Internal consistency

0.9 ≤ α Excellent
0.8 ≤ α < 0.9 Good
0.7 ≤ α < 0.8 Acceptable
0.6 ≤ α < 0.7 Questionable
0.5 ≤ α < 0.6 Poor
α < 0.5 Unacceptable

A limit adopted in this research is the Cronbach al-
pha index greater than 0.7 for the variables analyzed
and with confidence in the 95% range. From the re-
ported values, as shown in Table 7, we understand
that almost all constructs analyzed are above the es-
tablished limit. This leads to the conclusion that the



internal consistency of this survey is acceptable.

Table 7: Cronbach of TAM constructs

constructs Cronbach IC

Usability 0.81 [0.64 0.90]
Ease of use 0.92 [0.87 0.95]
External variables 0.87 [0.77 0.93]
Attitude 0.73 [0.49 0.85]

5.3 AttrakDiff

In Figure 7 we present the portfolio of results of
the AttrakDiff test (Hassenzahl et al., 2003). This
test presents factors that can help better evaluate the
proposal, complementing what the TAM framework
presents. The AttrakDiff short test type was used,
which presents 10 questions to users and infers the
metrics reported below.

In Figure 7 the vertical axis of the portfolio view
displays the hedonic quality (bottom = low extent).
The horizontal axis shows the pragmatic quality (left
= low extent). Depending on the dimensions values
the product will lie in one or more character regions.
The bigger the confidence rectangle, the less sure one
can be about which region it belongs. A small con-
fidence rectangle is an advantage because it means
that the investigation results are more reliable and less
coincidental. The confidence rectangle shows if the
users are at one in their evaluation of the product. The
bigger the confidence rectangle, the more variable the
evaluation ratings (Hassenzahl et al., 2003). So, the
answers point to a small trust rectangle in the upper
right quadrant, as a task-oriented tool.

In Figure 8 we present the diagram of average val-
ues. The average values of the AttrakDiff dimensions
for the evaluated product are plotted on the diagram.
In this presentation, hedonic quality distinguishes be-
tween the aspects of stimulation and identity. Further-
more, the rating of attractiveness is presented (Has-
senzahl et al., 2003).

In Figure 9 we present the description of word
pairs. The mean values of the word pairs are pre-
sented here. Of particular interest are the extreme
values. These show which characteristics are particu-
larly critical or particularly well resolved (Hassenzahl
et al., 2003). Better results are placed in the posi-
tive quadrant, which can be inferred from the consol-
idated results in Figure 9. Almost all items evaluated
were in the positive quadrant, except the pair (cheap-
premium).

Figure 7: Portfolio of results

Figure 8: Diagram of average values

6 RELATED WORK

Improving the quality of user stories is a line of re-
search that is gaining momentum due to advances in
artificial intelligence. Generally, the most classic ap-
proaches use the transformation to an intermediate



Figure 9: Description of word-pairs

model, such as a use case (Elallaoui et al., 2018),
or some other natural language processing technique,
with a presentation of reports that can be interpreted
(e.g. AQUSA) (Lucassen et al., 2016).

Using an intermediate model to represent the User
Story adds complexity to the use of the solution,
which can be seen as an unwanted feature. Our ap-
proach does not use an intermediate model. Our ap-
proach makes use of text readability indexes, a tech-
nique already widely used for text analysis in other
areas (e.g. economics, literature), and the use of Ope-
nAI’s LLM with personalized recommendations. In
addition, the estimator module uses machine learning
with natural language processing techniques.

The proposal USQA uses natural language pro-
cessing techniques to analyze usefulness, complete-
ness, and polysemes in the user stories creation
(Jiménez et al., 2023). Our proposal brings additional
techniques, such as recommendation and readability
of the User Story that can help even more. Table 8
compares UST to the AQUSA and USQA proposals
and it illustrates UST’s contribution as compared to
that of existing related work to User Story writing.

Table 8: Comparison with related work

Tool Intermediate
Model

Recommend
Report

UST No Yes

AQUSA No No

USQA No Yes

7 LIMITATIONS AND THREATS

There is some criticism in the literature regarding the
numerical interpretation of a Likert scale question-

naire (For example, in the calculation of the Likert
scale average or mean) (Fávero and Belfiore, 2017).
To minimize this point, we use another framework for
analyzing software quality, the AttrakDiff.

The use of an LLM model made available by com-
panies via API (e.g. OpenAI’s ChatGPT) ties the
UST solution to a corporate company. In future work,
we intend to use and validate an open-source LLM
model.

Readability indexes must be interpreted with cau-
tion, as their formulae use only two variables: com-
plex words and long sentences. Therefore, they are
not able to measure the cohesion and coherence of a
business User Story, which covers semantic, syntac-
tic, and pragmatic factors.

Estimation in Story Points generally follows the
Fibonacci scale. In our proposal, the estimator returns
a real number between 0 and 100. This problem was
treated as a regression problem and not a classifica-
tion one. However, we can obtain probably greater
interpretability if we use the Fibonacci scale instead
of real numbers.

8 CONCLUSIONS AND
ONGOING WORK

This paper presented a proposal and evaluation of a
tool for recommending good practices in writing User
Stories with LLM, in addition to a User Story estima-
tion module with Machine Learning and presentation
of readability indexes for the User Story description.
The proposed tool was evaluated by 40 software engi-
neering practitioners. The evaluation was conducted
with the TAM and AttrakDiff frameworks. Results in-
dicate that UST meets the established objectives, with
good acceptance from its intended users.

From this investigation, one may conclude that
a tool to assist the construction of User Stories is a
viable technique that, at the very least, can be used
to educate teams on writing better User Stories. In
fact, from the evaluation experiment, one may say that
UST could help the User Stories by providing feed-
back to the agile practitioner.

The paper also presented a dataset with data from
projects mined from GitLab that were used to train
the predictive model for Story Points. This dataset
can be used in other research related to agile software
development. Work on named entity recognition to
extract entities from the User Story text is ongoing.
Independent future work could entail additional vali-
dation experiments including integration and evalua-
tion of UST with computer-based education platforms
for agile software development methods.
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Abstract. Software development effort estimation is strategic for orga-
nizations. In Agile methodologies, Story Points (SP) are commonly used 
to measure the effort required to complete a user story. While machine 
learning techniques have been explored for effort estimation, existing 
models, especially those using Deep Learning, can be time-consuming for 
feature extraction and training. This study addresses the research gap 
by proposing and validating a Story Point predictor. The model uses fea-
tures extracted from user story titles and descriptions, specifically focus-
ing on readability, sentiment, and subjectivity indicators. The study used 
an experimental methodology with a quantitative approach, validated 
on a dataset of 34 open-source projects. Evaluation was performed using 
the Mean Absolute Error (MAE) metric and the Wilcoxon test for sta-
tistical significance. Two baselines, Mean-Based Regression (MbR) and 
TFIDFSE, were used for comparison. The results show that the model 
achieved a better (lower) apparent MAE than MbR and TFIDFSE in 
most of the projects. Furthermore, the proposed approach for feature 
extraction and training is significantly faster than the baselines. Extract-
ing readability, sentiment, and subjectivity features from user stories 
shows promise in improving estimation accuracy and efficiency. 

Keywords: Effort estimation · User Story · Story Points · readability 

1 Introduction 

Some managers believe that software estimation is an unsolvable problem [ 27], 
while others consider that estimates are reasonably accurate in some projects 
c© The Author(s), under exclusive license to Springer Nature Switzerland AG 2026 
S. Graf and A. Markos (Eds.): ITS 2025, LNCS 15724, pp. 274–284, 2026. 
https://doi.org/10.1007/978-3-031-98284-2_21
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[ 10]. Despite some professionals’ disbelief, using estimates is strategic in organi-
zations. For example, the Brazilian government uses Function Point (FP) as a 
standard for its estimates in software engineering public contracts [ 13]. FP is a 
template that uses the algorithm technique [ 22]. However, the need to document 
the features extracted from the FP model creates barriers to its adoption. 

Agile software development (ASD) is a methodology that can provide flex-
ibility in delivering products through multiple iterations of development [ 5]. A 
core component of ASD is the planning step and the estimation of the effort. 
Story points (SP) are the basis for the measurement in this methodology [ 28]. 
SP measures how much effort is required to complete a user story compared to 
previous user stories of the same project. SP is usually measured in numbers 
on the Fibonacci scale [ 23]. However, nothing prevents the team from assigning 
points on other scales. 

Several studies have sought to solve the estimate of software develop-
ment effort using machine learning techniques [ 1, 4, 18, 20]. For example, some 
researchers concluded that the features extracted from the title and description 
of the user story and more information from the development team can be used 
to estimate the project efforts [ 20]. 

Models that extract features from the title and description of user stories with 
Deep Learning can take 2 to 8 h of training per project [ 17], so there is a research 
gap in predictive models that can extract features with speed. A solution is the 
use of some traditional machine learning methods, such as TFIDF with SVM. 
An example of this approach is the model that we call in this article TFIDFSE, 
a model used to predict SP from the title and description of the user story [ 18] 
created by Porru and other researchers. This model is was used as a baseline 
when new models are proposed [ 4]. 

Various features can be extracted from the title and description of the user 
story. One of these features is the readability indicators (for example, the Fog 
Index [ 9]). They have already been used to predict the delivery capacity of 
the team that develops software projects [ 3] and predict some characteristics of 
financial statements [ 12]. However, to our knowledge, it has not been specifically 
used to solve the effort estimation problem. 

The objective of this study is to propose and validate a Story Point predictor 
model that uses user story titles and descriptions of the user story as input (aka 
NEOSP). This model was validated on a data set collected from GitLab top open-
source projects. For predictive attributes, readability, sentiment, and subjectivity 
indicators extracted from the user story title and description were used. Two 
baselines are used for performance comparison purposes, Mean-Based Regression 
(MbR) and TFIDFSE [ 4]. The assumption is that SP can be estimated from the 
user story titles and descriptions if readability and sentiment indicators are used 
as feature extraction. 

The research questions that guide this article are as follows: How well does a 
model with readability, sentiment, and subjectivity extracted from the title and 
description of tasks (aka NEOSP) perform compared to a MbR baseline?; And, 
how well does NEOSP perform compared to the TFIDFSE model?
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2 Background 

2.1 NLP Readability Indicators 

The readability indicators used in the model were Gunning Fog, Flesch Reading 
Ease, Flesch-Kincaid Grade Leve, Coleman Liau Index, Linsear Write Formula, 
Dale-Chall Readability Formula, and Automated Readability Index. 

Gunning Fog. The Gunning Fog Index is an indicator assigned to a given 
text. The higher the value, the more complex it is. The Gunning-Fog formula is 
presented in Eq. 1 [ 26]. 

.0.4
[(

words

sentences

)
+ 100

(
complex words

words

)]
(1) 

Flesch Reading Ease. Another text readability indicator is the FRE [ 26]. 
The higher the value, the more complex the text to read. Its maximum value is 
.121.22. There is no minimum value, and negative scores are also valid. Equation 2 
presents the FRE calculation. 
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Flesch-Kincaid Grade Level. Returns the Flesch-Kincaid Grade of the text 
[ 26]. See Eq. 3. 

.0.39
(

total words

total sentences

)
+ 11.8

(
total syllables

total words

)
− 15.59 (3) 

Coleman Liau Index. Returns another complexity indicator using Eq. 4 [ 26]. 
. L is the average number of letters per 100 words, and . S is the average number 
of sentences per 100 words. 

.CLI = 0.0588L− 0.296S − 15.8 (4) 

Linsear Write Formula. Another indicator is the Linsear Write Formula [ 26]. 
The .Lw metric needs at least 100 words of text. The algorithm works as follows: 
1. For each simpler word, defined as words that are only 2 (two) syllables or 
less, add a dot; 2. For each more difficult word, defined as a word of 3 syllables 
or more, add 3 points; 3. Divide the points by the number of sentences in the 
100-word sample; 4. Adjust the temporary value of r: if .r > 20 then .Lw = r/2; 
otherwise .r < 20 then .Lw = r/2− 1
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Dale–Chall Readability Formula. This indicator uses a lookup table of the 
3000 most used English words [ 26]. Equation 5 shows this calculation. 

.0.1579
(
dificult words

total words
× 100
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(
total words

total sentences
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(5) 

Automated Readability Index. Returns the automated readability index 
from Formula 6 [ 26]. 
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words
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2.2 Subjectivity and Polarity 

In addition to readability indicators, two other features were extracted from the 
title and description of the tasks: Subjectivity and Polarity. Sentiment analysis 
is a technique for identifying and categorizing opinions expressed in textual data 
to determine the underlying emotional tone or attitude (positive, negative, or 
neutral) towards a topic in a text. Subjectivity also helps in this context and 
refers to the linguistic expression of personal feelings, views, beliefs [ 16]. 

2.3 Evaluation Metrics 

Several measures are used in the literature on the estimation of software devel-
opment effort estimation to measure the precision of estimation models. These 
measurements generally use the predicted and actual values in their calculation 
[ 24]. The Mean Absolute Error (MAE) has already been used in other studies 
[ 11, 19, 21, 24], so we adopt this measure as a model evaluation parameter. The 
MAE is calculated according to Eq. 7. .Eactual is the current effort, .Epredicted is 
the predicted effort, and . n is the number of observations [ 26]. 

.MAE =
1
n

n∑
i=1

|Eactual − Epredicted| (7) 

3 Methodology 

The study employs an experimental methodology with a quantitative approach. 
The main steps include the following: Model Proposal and Evaluation; Data 
Collection and Preparation; Feature Extraction; Model Building and Training. 
Some of the steps of the machine learning workflow techniques suggested by 
Google were also used (Fig. 1). 

The entire experiment was implemented in the Python language with Jupyter 
Notebooks and is available for reproduction on GitHub 1. To calculate the met-
rics, cross-validation (k-fold with 10 partitions) was used. For comparison, the
1 https://github.com/giseldo/neosp. 
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Fig. 1. Machine learning steps from Google. Source https://cloud.google.com/ai-
platform/docs/ml-solutions-overview 

selected metric was MAE because it was used in some related research [ 3, 8, 24]. 
Two baselines were used, an MbR and another technique previously presented as 
a solution to the same problem, the TFIDFSE [ 4]. The Wilcoxon test was used 
with the confidence interval calculation to compare the MAE of the models. The 
proposed model extracted features from the user story, with the support of the 
library “textstat” and “textblob” [ 25, 26], and the predictive algorithm used was 
SVR (SVM for Regression) from Scikit-learn for the regression model. 

The sentiment classification algorithm used was PatternAnalyser, available in 
the Pattern library, specifically in the Pattern.en module of “textblob” Python 
library [ 25]. This classification method uses an extended vocabulary from the 
WordNet3 dictionary, called the Duch sentiment lexicon. This dictionary has 
approximately 5,750 adjectives annotated with their respective sentiment polar-
ity indicators and was trained with more than 1000 manual annotations; the 
remaining adjectives were annotated with the help of the unsupervised K-NN 
technique. The PatternAnalyser algorithm for sentiment analysis was chosen due 
to its speed and availability of use compared to other algorithms. 

In this study a data set called NEODATASET [ 14, 15] was used to evalu-
ate the model. This dataset, extracted between January 2023 and April 2023, 
includes data from 34 projects of the top open source projects in GitLab [ 15]. 
They have different characteristics and cover various programming languages, 
business domains, and other geographic locations of the team. The selected 
projects employ agile software development methodologies and have recorded 
task sizes in Story Points [ 15]. Only user stories with the attribute “State”: 
“closed” and that have the attribute “weight” populated were collected, because 
this field is used to record effort in story points. The data set was stored in 
CSV format and is available on GitHub 2. An example of the data is presented 
in Table 1. 

One model was created for each project in this data set. This implies that . 34
models were created. So, the proposed model is the architecture plus data from 
older user stories from the same project. It was not one big model trained with 
data from all .34 the project. Because Story points do not make sense outside 
the context of that team and should not be compared between teams. 

The variables originally considered in the dataset are the columns: issuekey, 
create, title, description, and storypoint (Table 2). IssueKey is a unique identifier 
created by the system when registering a Story Point. Created is the creation

2 https://github.com/giseldo/neodataset. 
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Table 1. Example of a User Story from project 7764 from NeoDataset 

issuekey created title description story points 
29688087 17/01/20 00:50 Update 

templates 
for 
website 
merge 
requests 

... Automatically add 
relevant details if possible 
(labels, pings, etc.) * Improve 
clarity of issues * Reduce 
grooming time * Ensure that 
all issues contain the [The 
Five W’s] ... 

1 

29682716 16/01/20 19:21 Make 
sure that 
we 
Capture 
... feature 
compari-
son 
pages 

... We need it to be added to 
the feature comparison page, 
let’s check if there are other 
items missing. > Sid: Which 
plan is it in? Can’t find on 
=> Add here. ## Tasks - [ ] 
Add elastic search to the 
feature comparison page ... 

1 

date of the User Story. The title is a short text in one sentence. The description 
is a more detailed text of what should be done. Story Point is a measure of effort 
assigned by the developer. 

Table 2. Data set variables 

Name Type Predict or Label 
issuekey categorical removed from model 
created date removed from model 
title text Predict variable before extracted feature 
description text Predict variable before extracted feature 
storypoints discrete number Label 

First, the “title” and the “description” of the user story were joined into a new 
column called “context”. From this new column, preprocessing techniques were 
applied(Table 4), and then the 11 characteristics (or features) were extracted 
from the context. The extracted features are presented in Table 3. 

The textstat [ 26] library was used to extract the readability attributes and the 
textblob [ 25] library was used to analyze the sentiment of the User Story. They 
are used in the text in the column contex (title + description). The language 
used for the experiment was Python with the sckit-learn library. The use of 
libraries to extract the readability indicator and sentiment with polarity is very 
simple and straightforward.
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Table 3. Predictive Attributes extracted from user story text (title and description) 

ID Feature Name Library and Method used 
1 gunning_fog textstat.gunning_fog 
2 flesch_reading_ease textstat.flesch_reading_ease 
3 flesch_kincaid_grade textstat.flesch_kincaid_grade 
4 smog_index textstat.smog_index 
5 coleman_liau_index textstat.coleman_liau_index 
6 automated_readability_index textstat.automated_readability_index 
7 dale_chall_readability_score textstat.dale_chall_readability_score 
8 difficult_words textstat.difficult_words 
9 linsear_write_formula textstat.linsear_write_formula 
10 polarity textblob.sentiment.polarity 
11 subjectivity textblob.sentiment.subjectivity 

Table 4. Preprocessing technique used in the user story text (title and description) 

Name of technique Regular Expression 
remove stopwords -
remove extra whitespace tabs \s+ 
remove punctuation [\w\s] 

remove numbers \b\w*\d\w*\b 

remove special characters [ˆA-Za-z0-9\s] 

remove html tags <[ˆ>]+> 
remove URLs content http\S+|www\S+ 

4 Results and Discussion 

NEOSP vs. MbR: The NEOSP model achieved an MAE (apparently) better 
than an MbR regressor (a dummy mean regressor) in almost all designs. However, 
in . 1 out of .34 projects, MbR performed better than NEOSP. More research is 
needed to understand this point, analyzing this project individually. NEOSP 
had a better (or lower) MAE than MbR in .33 projects out of . 34. However, 
having a better MAE does not necessarily mean that one model is better or 
worse than another, as this is an apparent measure. So, the Wilcoxon test was 
used to obtain the result of the 10 MAE returned from cross-validation. For . 27
projects, the Wilcoxon test had a p-value lower than .0.1 when comparing the 
mean MAE of the NEOSP model with the MAE of the MbR model. In these . 27
projects, we reject the null hypothesis that there is no difference between means. 
The alternative hypothesis of the test is that there is a difference between the 
means. The null hypothesis was rejected, so we accept the alternative hypothesis.
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Therefore, for all these .27 projects, the NEOSP MAE was better than the MbR 
MAE with statistical significance. 

NEOSP vs. TFIDFSE: The NEOSP model achieved an MAE (apparently) 
better than the TFIDFSE in almost all designs. In the .34 projects, .29 had a 
better MAE for NEOSP and . 5 had a better MAE for TFIDFSE. Having a 
better average MAE does not necessarily mean that a model is different, better, 
or worse, as this is an apparent measure. So, the Wilcoxon test was used. For . 12
projects of . 34, the Wilcoxon test had a p-value lower than .0.1 when comparing 
the MAE average of the NEOSP model with the TFIDFSE model. So in these . 12
(eight) projects, we reject the null hypothesis that there is no difference between 
the means. 

Implications: There is no significant difference between the TFIDFSE 
approaches [ 18] and Deep Learning (DeepSE) [ 4], as reproduced by other 
researchers [ 24], who compared the two approaches with other data (TAWOS 
Dataset). Therefore, since NEOSP had results close to TFIDFSE, similar results 
would be found if the technique was reproduced and compared with DeepSE, 
but this experiment must be performed to confirm this hypothesis. 

Rutime: In a couple of seconds, all features were extracted from the title 
and description of the tasks of all projects. One project with the most tasks took 
more than half the total time. The proposed approach is much faster than the 
baseline compared. The 34 models were created, and the metrics were extracted 
in a couple of seconds. 

5 Related Works 

Some studies with proposals to predict the estimation of effort in agile projects 
are presented in this section. 

[ 1]: This study created an SP predictor based on the description of the user 
story. Regression Models, Neural Networks [ 2], and Support Vector Machine for 
Regression (SVR) were evaluated using cross-validation [ 6] and metrics such as 
RMSE, MRE, and  PRED(x) [  7]. The study used two case studies with 1,325 and 
13 user stories, respectively. The features extracted from the user story descrip-
tion included character count, frequency of the 15 most common words, and 
priority (total of 17 features). The results were better in the smaller case study, 
which had more structured texts, leading to the conclusion that the structure 
of the text improves prediction. SVR and Linear Regression achieved the best 
RMSE results in this case. 

[ 18]: This work developed an SP predictor based on the user story description, 
comparing algorithms such as SVM, KNN, Decision Tree, and Naive Bayes. They 
used accuracy and MMRE [ 28] as metrics, with the ZeroR algorithm as a base-
line. SVM showed the best MMRE results. The sample consisted of 5,607 user 
stories from JIRA projects (after filtering from 16,523). The title and descrip-
tion were combined (“Context”) and the feature extraction was performed using 
TFIDF after the code was separated from the text. The approach was clas-
sification (SP as classes), not regression. They concluded that the user story
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description contains relevant information and that training with more than 300 
user stories leads to a better MMRE (>0.61). 

[ 20]: This study analyzed features extracted from the developer (reputation, 
workload, total capacity) to predict SP. They compared models using only devel-
oper features, only text features, both, and baselines such as Random Guessing, 
Mean, and Median. They used Accuracy, MAE, and Standard Accuracy for eval-
uation. The sample was 4,142 tasks (after cleaning from 15,155), using the same 
data set as [ 18]. They also used a classification strategy with SVM, similar to 
[ 18]. They concluded that the model with developer features outperforms the 
model based solely on text features. 

6 Threats to Validity 

The data set used may not represent all characteristics of the project. By defini-
tion, a project is unique, but may share common characteristics; using projects 
with diverse characteristics is necessary to confirm the predictive results of the 
proposed model. 

There are indications that the task of estimating story points is a task that 
depends on more information than is available in the task description, according 
to [ 20]. More studies are needed to confirm these findings that isolate other 
variables. 

The experimental evaluation lacks comparisons with more complex and stan-
dard architectures. A fair comparison with modern LLM (both considering com-
putational costs and achieved quality) would be highly beneficial. Finally, one 
can argue that building a more accurate model, which could be applied for years 
resulting in improving the efficiency of software engineering in a company, is 
definitely worth a higher training time in a trade-off for accuracy. 

7 Final Considerations 

We proposed a Story Points predictive model that extracts readability features 
from task titles and descriptions. The model was trained with open source 
projects extracted from GitLab. For some projects, NEOSP performed better 
with project estimation than MbR regression and TFIDFSE. 

The proposed model demonstrates significant improvements over the base-
lines, particularly in terms of MAE. The use of features such as readability, senti-
ment, and subjectivity in user story descriptions is interesting and shows promise 
for improving the accuracy of the estimation. In addition, NEOSP requires less 
time to extract readability features and train the model, which is much more 
efficient than the compared baselines. 

For future research, we suggest new techniques to improve model performance 
through other text representation and normalization strategies and comparison 
with other baselines, like LSTM-based approaches, pre-trained Transformer-
based architectures such as BERT and LLM GPTs. Further research could 
explore the applicability of NEOSP in different development environments and 
conditions in other data sets.
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Artifact Availability 

The source code for reproduction of NEOSP is available at https://github.com/ 
giseldo/neosp. The data set NEODATASET at https://github.com/giseldo/ 
neodataset 
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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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Abstract
User Stories record what must be built in projects that use agile practices and serve both to estimate effort, generally 
measured in Story Points, and to plan what should be done in a Sprint. Therefore, it is essential to create simple, easily 
readable, and comprehensive User Stories. This article proposes a method to help agile teams create high-quality User 
Stories. The proposal uses natural language processing, large-scale language models, and machine learning to provide 
personalized recommendations to improve User Stories, estimate effort in Story Points, and evaluate text readability. The tool 
was evaluated with a questionnaire based on the Technology Acceptance Model and AttrakDiff frameworks and measured 
usability, ease of use, external factors, and participants’ attitudes toward the proof-of-concept. The proposal demonstrates 
the potential to improve user story creation, and the participants responded positively, describing it as both useful and easy 
to use. Furthermore, the data set used is also presented.

Keywords  User story · Story points · Effort estimation · Recommendation systems · Readability index

Introduction

Each year, Standish Group International publishes a report 
that consolidates data from technology projects conducted 
by companies in various countries known as the Chaos 
Report [1]. The data in this report suggest that fewer than 
one third of the software technology projects surveyed were 
fully successful. In this report, most of the projects failed to 
meet estimated timelines and budget constraints.

Maybe this happens because software development 
involves numerous variables and is susceptible to various 
failures [2]. A significant portion of these failures comes 
from issues related to requirements specification and other 
contributing factors. To mitigate these challenges, meth-
odologies and frameworks such as Agile methods offer a 
conceptual structure to guide software engineering projects.

A User Story is a brief and straightforward statement that 
describes a feature from the perspective of the user who 
desires it, and is used to define the scope of a software pro-
ject [3]. This technique for requirement analysis captures the 
“who”, “what”, and “why” concisely and simply, typically 
providing just enough detail to be written by hand on a small 
note card. The simplicity and brevity of User Stories enable 
quick understanding and flexibility in development. The unit 
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of measurement usually used along with User Stories is the 
Story Point.

A Story Point is a unit of measurement commonly used in 
agile methodologies to estimate the relative effort required 
to complete a task or feature, typically described as a User 
Story. For example, if User Story A is assigned 2 points and 
User Story B is assigned 5, it indicates that B is perceived 
as more challenging or demanding than A, although not 
necessarily 2.5 times longer in duration. Teams often use 
nonlinear scales such as the Fibonacci sequence (1, 2, 3, 5, 
8, 13...) to avoid overly precise estimates and to encourage 
relative comparisons between tasks. Story points do not 
directly measure time. Instead, they reflect a combination of 
three key dimensions: technical complexity, amount of work, 
and uncertainty or risk involved in completing the task [3].

These User Stories are generally stored in software 
tools that manage the entire project life cycle, aiding in 
the organization and tracking of requirements [4] (e.g. Jira 
and GitLab). By analyzing the data recorded in these tools, 
valuable insights can be derived for various research efforts 
in software engineering, providing empirical data to improve 
methodologies and practices [5].

However, crafting a well-defined User Story can be 
challenging. A User Story may lack sufficient detail, making 
it difficult to grasp the expected outcome, or conversely, it 
may be overly comprehensive. For instance, a stakeholder 
might misjudge the level of detail required and outline 
the scope of an entire module or system, which is not 
appropriate for a User Story. Moreover, the quality of User 
Stories significantly affects the agile team’s ability to make 
accurate estimates. The writing of effective user stories, 
which serve as the basis for the estimation of effort, has been 
identified as one of the top five most critical issues facing 
agile teams, according to feedback from 119 developers [6].

In this context, how can agile teams support the 
construction of User Stories and assist in the development 
process during both the User Story preparation phase and 
task effort estimation? And how to apply natural language 
processing techniques to enhance the User Story creation 
process and provide more accurate Story Point estimates? 
In a more broader manner, the research problem is how 
to improve the quality of User Stories and Story Point 
estimation in agile projects.

Thus, the goal of this study is to enhance the User 
Story creation process by recommending improvements 
through the application of natural language processing and 
automating the estimation of Story Point. The hypothesis 
is that the proposed approach can assist agile teams in 
constructing higher-quality User Stories for better story 
point estimation. The expected contribution is to provide 
development teams that follow agile practices with tools to 
create more effective User Stories.

As a proof of concept, we designed a web application, 
called User Story Tutor (UST). It takes a User Story text 
as input and provides personalized recommendations for 
improving it, powered by a large language model (LLM). 
LLMs are advanced deep learning models pre-trained on 
vast datasets, enabling them to generate contextually aware 
suggestions. In addition to improvement recommendations, 
the tool offers an effort estimate in Story Points, generated 
by a machine learning algorithm trained on data from pre-
vious projects. The application also displays readability 
indexes for the User Story, serving as an indicator of the 
clarity and ease of understanding of the text.

We used the Design Science Research methodology, 
which consists of three phases: problem identification, 
solution design, and evaluation, to develop the proposed 
tool [7]. For the evaluation phase, a survey was conducted 
using the Technology Acceptance Model framework 
(TAM) [8] and the AttrakDiff evaluation framework [9]. 
A total of 40 agile practitioners, who were not involved in 
the development of the Web app, evaluated the proposed 
solution and responded to the survey. The results of the TAM 
and AttrakDiff evaluations indicate that the tool successfully 
meets its objectives, receiving positive acceptance from the 
participants.

The remainder of this paper is organized as follows. 
Section “Background” provides an overview of the key 
concepts necessary for understanding the following sections. 
Section “Materials and Methods” describes the methodology 
and the methodological artifacts adopted in the study and the 
technical details of the proposed solution. Section “Results 
and Discussion” discusses the evaluation results. 
Section  “Related Work” reviews and compares related 
work. Section “Limitations and Threats” examines threats 
to the validity of our investigation and our findings. Finally, 
Section “Conclusion” concludes with final considerations.

Background

User Stories and Story Points

The requirements in agile are typically captured in User 
Stories, which describe the tasks the development team will 
estimate and implement [10]. They are written in natural 
language to facilitate communication and understanding 
among team members and are usually measured as Story 
Points.

User stories play a central role in the development of 
requirements for teams that employ agile methodologies. 
A key characteristic of agile methods is their emphasis 
on rapid, value-driven deliveries within short time frames 
while adapting to changes as quickly as possible [11]. This 
approach has proven effective and has been widely adopted 
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in project management [12], both in industry [13, 14] and 
government sectors [15].

The quality of a user story is commonly defined 
by how well it adheres to essential attributes such as 
clarity, estimability, controllability, and testability. These 
characteristics reflect whether a user story is understandable 
to stakeholders, can be estimated for effort, is manageable, 
and can be validated through testing [16].

Most teams that use User Stories, or agile methodologies 
in general, also rely on software tools to manage their 
projects and, most importantly, to keep a record of their 
User Stories [4]. By analyzing the data captured by these 
tools, valuable insights can be extracted for various software 
engineering research efforts, including studies aimed at 
improving the quality of User Stories themselves [17].

GitLab is one of the management tools commonly used 
by agile teams to track and record User Stories  [18]. It 
enables software engineers to automate numerous tasks 
throughout the development cycle, including the creation 
and modification of User Stories [19]. In GitLab, a User 
Story is documented as an Issue, and various details are 
stored for each User Story, such as the title, task description, 
and its effort estimate in Story Points.

The data stored in these management tools (e.g. Jira 
or GitLab) can support decision making in various 
software engineering scenarios, including the assignment 
of User Stories [20], improving the quality of User Story 
descriptions  [21], iteration planning  [22], sentiment 
analysis of developers writing User Stories [23–25], effort 
estimation for User Stories [26–30], and prioritization of 
User Stories [31–33].

Recommendation Systems with LLM

Recommendation systems are software tools and 
techniques designed to suggest items that are likely to be 
of interest to a specific user [34]. In the context of learning, 
recommendations play an important role by helping teachers 
and students discover content that is better aligned with their 
profiles and needs, thereby enhancing the learning process.

Recommendation systems have gained significant 
popularity in the educational field, providing various types 
of recommendations to students, teachers, and schools. 
These systems help reduce information overload for students 
by providing the right information at the right time and in the 
appropriate format, tailored to the student’s interests [35].

The evolution of Recommendation Systems is shifting 
towards the use of hybrid techniques, which combine two 
or more distinct recommendation methods to overcome 
individual limitations and leverage the strengths of 
each [36]. A hybrid Recommendation System refers to any 
system that integrates multiple recommendation techniques 
to generate more accurate output. The primary types of 

recommendation techniques include collaborative, content-
based, demographic, knowledge-based methods, and 
hybrids [37].

More recently, Large Language Models (LLMs), such 
as ChatGPT from OpenAI or Gemma from Google, have 
gained attention for their ability to generate sophisticated 
recommendations. These models are pre-trained on vast 
amounts of diverse data, enabling them to understand 
context, generate human-like text, and provide tailored 
suggestions across various domains. This makes LLMs 
particularly useful in recommendation systems, as they can 
analyze complex inputs, adapt to diverse user needs, and 
offer highly personalized recommendations.

Other study proposed an automated approach to 
estimating software size at the early stage of development 
using the COSMIC method [38]. The authors introduce 
RE-BERT, a BERT model pre-trained specifically for 
requirements engineering texts, and combine it with deep 
learning algorithms such as a Multi-Layer Perceptron 
and BERT-based regressors. The experiments show that 
RE-BERT MLP delivers better accuracy in size estimation 
than generic BERT models. The study demonstrates the 
effectiveness of domain-specific pre-trained models for 
regression tasks in software engineering, overcoming the 
challenges of manual COSMIC measurement. The results 
suggest that this approach can support automated software 
size measurement even with informal requirements, and the 
work points to future improvements and applications to other 
software engineering tasks.

Although an LLM model excels at generating 
contextualized responses, it is particularly suited for 
applications where absolute reliability is not mission-critical, 
such as assisting with creative tasks, content generation, 
or general-purpose recommendations [39]. However, the 
flexibility of LLMs opens the door to a wide range of use 
cases, including education, e-commerce, entertainment, and 
more.

The ability of these models to process natural 
language at scale allows for more dynamic and nuanced 
recommendation systems that go beyond traditional rule-
based methods. Despite some limitations in using LLMs for 
recommendations, such as unreliable responses, a limited 
context window, and the inability to learn from interactions, 
they can still be highly effective in specific domains [39]. 
They are particularly suited for scenarios with well-defined 
intentions because of their structured nature and predictable 
output.

Readability Indexes for Natural Language

A User Story is typically written in natural language, 
which makes its clarity and readability crucial for effective 
communication among stakeholders. To assess the 
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readability of a User Story, we can apply readability indexes. 
These indexes are widely used in the literature to predict the 
ease with which a text can be read and understood. Although 
readability indices are commonly applied in fields such as 
education and linguistics, they have also found applications 
in computer science, such as the detection of fake news [40], 
where text clarity plays a role in distinguishing deceptive 
content.

They have been used by educators since the 1920s, 
and by 1980, more than 200 different formulas for 
calculating readability were already known [41]. Despite 
receiving criticism from researchers who highlighted 
their limitations [42], empirical studies have confirmed a 
correlation between these indices and the actual readability 
of a text [43].

Readability indices provide a numerical indicator of how 
easy or difficult a text is to read for others [41]. They are 
calculated using algorithms that often take into account 
various factors such as the number of words, characters, 
sentences, syllables, and the presence of complex words in 
the text.

The Gunning Fog Index (GFI) is one of the most widely 
used and studied readability indices, frequently applied to 
analyze text [43]. Developed by Robert Gunning in 1954, 
the Fog Index assigns a numerical value to a text based 
on factors such as word count, sentence length, and the 
percentage of complex words. The higher the index value, 
the more difficult the text is to read. Complex words are 
typically defined as those that contain three or more 
syllables. As the proportion of complex words increases, so 
does the difficulty of reading the text, resulting in a higher 
index score and lower readability.

The formula for calculating the Fog Index is well 
documented [44] and is calculated by adding the average 
sentence length to the percentage of complex words, then 
multiplying the sum by 0.4, as shown in Table 1.

Another widely used readability index is the Flesch Read-
ing Ease (FRE) score [46]. This index measures how dif-
ficult a text is to read, with higher values indicating easier 
readability. The maximum score is 121.22, while there is no 
minimum value, which also allows for negative scores. The 
calculation of the Flesch Reading Ease is shown in Table 1. 

This test, one of the oldest and most commonly applied, 
is based on two factors: the longer the average sentence 
length, the more difficult the text is to read; and the greater 
the average number of syllables per word, the harder the text 
becomes. A higher score reflects better readability and ease 
of comprehension.

The Coleman–Lieu index is another readability 
metric [46], calculated using a different formula, as shown 
in Table 1. In this formula, L represents the average number 
of letters per 100 words and S denotes the average number 
of sentences per 100 words.

Finally, the Automated Readability Index (ARI) is 
another commonly used readability metric. It is designed to 
estimate the level of reading that is required to understand 
a text. The ARI is computed using a formula which takes 
into account both the number of characters per word and 
the average sentence length. This calculation is shown in 
Table 1. Unlike other readability indexes that rely on syllable 
counts, the ARI focuses on the total number of characters, 
which makes it particularly useful for analyzing digital text 
where counting characters is more straightforward than 
counting syllables.

In the agile context, they can provide quantitative 
measures of readability, helping teams gauge whether a 
User Story is easily understandable or may need revision to 
improve clarity and comprehension. Using such tools, agile 
teams can ensure that their User Stories are accessible to 
all stakeholders, improving communication, and reducing 
misunderstandings during the development process.

Materials and Methods

The research methodology used in this research was Design 
Science Research [7]. We designed a web application that 
uses Natural Language Processing, Readability Indexes, 
and Machine Learning Prediction as a proof-of-concept to 
improve user story writing. We used a survey, supported 
by a Google Forms questionnaire, to evaluate the proposed 
solution. The development was carried out in the stages pre-
sented in Figure 1.

Validation To evaluate our proposal, we conducted a 
survey using the Technology Acceptance Model (TAM) 
framework [8] and the AttrakDiff evaluation framework [9]. 
TAM is a theory of information systems that models how 
users accept and adopt technology. For statistical analysis 
within the TAM framework, the Cronbach alpha was 
used to assess reliability. The AttrakDiff test [9] evaluates 
both hedonic and pragmatic quality factors, providing 
a more comprehensive assessment of the proposal and 
complementing the TAM framework. The survey gathered 
participants’ perceptions and suggestions regarding the 

Table 1   Readability index formulas. Adapted from [45]

Index Formula

GFI
0.4 ⋅

[(

words

sentences

)

+ 100 ⋅

(

words complex

words

)]

FRE
206.835 − 1.015 ⋅

(

words

sentences

)

− 84.6 ⋅

(

syllables

words

)

CLI 0.0588 ⋅ L − 0.296 ⋅ S − 15.8

ARI
4.71 ⋅

(

characters

words

)

+ 0.5 ⋅

(

words

sentences

)

− 21.43
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proposal, which is designed to assist agile practitioners in 
improving the quality of User Stories.

Proposal: The proposed solution is divided into three 
modules: Recommender, Estimator, and Readability. 
The architecture of the application is illustrated in Fig. 2. 
The recommender (C) leverages an LLM to recom-
mend improvements, the readability (B) displays indexes 
extracted by mathematical formulas and the estimates (A) 
the effort to get story points with a machine learning predic-
tor. For each module, specific procedures were selected and 
executed. The prototype screen (Fig. 3) allows a developer 
of the agile team to input the User Story text. Any User 
Story from a real project can be used. After entering the 

User Story description in text format, the developer clicks 
on the “Analyze” button. Then it initiates the necessary pro-
cesses that activate the responses of the existing modules.

Technologies: For development, Python was chosen as 
the programming language, given its growing popularity, 
especially in machine learning applications [47]. For the 
interface, StreamLit was used, an open source library to 
build applications in machine learning and data science [48]. 
The Recommender module communicates with the OpenAI 
LLM GPT-3.5 turbo via an API query, while the scikit-learn 
library was used for machine learning tasks in the estimator 
module  [49]. The entire source code for the project is 
available on GitHub and the web application can be tested 
on StreamLit Cloud.

Interface: The prototype screen (Fig. 3) allows a devel-
oper of the agile team to input the User Story text. Any User 
Story from a real project can be used. After entering the 
User Story description in text format, the developer clicks 
on the “Analyze” button. Then it initiates the necessary pro-
cesses that activate the responses of the existing modules.

Recommender Module

This module (C in Fig. 3) is responsible for suggesting 
improvements to User Stories by generating text in natural 
language. The LLM model used is pre-trained in vast 
amounts of text sourced from the Internet [50]. However, 
customization of the prompt is necessary to personalize 
the output more effectively. To tailor the response from the 
OpenAI LLM model, we send a carefully crafted prompt that 
aligns with the specific requirements of the recommendation 
system. Following OpenAI’s guidelines for creating effective 
prompts, three key techniques were employed in the prompt 
design. This module handles User Story recommendation 
requests by managing the prompt, combining it with the 
new User Story text, querying the LLM, and preparing 
the response for user presentation (Refer to Table 2 for the 
prompt design techniques employed in this study)).

Fig. 1   Step by step of the procedures performed

Fig. 2   High-level architecture of 
the User Story Tutor application
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The recommender module provides suggestions based on 
the User Story description entered by the developer. For this, 
the model used is OpenAI’s GPT-3.5-turbo. The parameters 
utilized by the recommender module are sent via a hidden 
prompt, as detailed in Fig. 4. These parameters were sub-
jected to a refinement process similar to the creation of a 
search query in a systematic review of the literature, being 
revised and adjusted until the final version was reached, with 
the support of the dataset described in Section “Data Set”.

Readability Module

For the User Story readability module (B in Fig. 3), the 
readability indexes of the text are extracted using the 
textdescriptive [51] library. Next, it shows the index on the 
screen with the “metrics” component from StreamLit. The 
purpose of the readability module is to allow the creator 
of the User Story to see some quantitative measure of how 
easy the text of their User Story is to read, and compare after 
some changes using the recommender module.

Calculate four text readability indexes: Gunning Fog, 
Automated Readability Index, Coleman-Liau Index, and 
Flesch Reading Ease (see Section 2 for more details). To 
simplify the interpretation of these readability scores, a vari-
able called the Final Result was created, representing the 
arithmetic mean of the four selected indexes and presented 
in the web application.

Estimate Module

This module (A in Fig. 3) predicts Story Points using a pre-
trained model based on historical data, providing a reference 
to assist developers with their effort estimations. Lastly, the 
Readability module extracts readability indexes from the text 
using basic natural language processing techniques.

The estimator module employs a supervised learning 
algorithm, chosen for its ability to provide the most accurate 
predictions of Story Points based on the input User Story 
text. The development of this module followed a structured 
approach, including data collection, data exploration, 
data preparation, model creation, training, validation, 
hyperparameter tuning, and final implementation.

The Effort Estimation module provides an effort esti-
mate in Story Points based on the User Story description. 
The predictive model and vectorizer are loaded using the 
Joblib library, with the Support Vector Regression (SVR) 
algorithm selected for prediction. The User Story text is 
transformed into a bag-of-words representation using the 

Fig. 3   Proposal Interface prototype

Table 2   Prompt design guidelines. Adapted from [45]

Technique Description

Clarity in instruction We seek a clear and precise prompt to not generate doubts when returning the recommendation. The probability of a good 
return recommendation depends on the objectivity of the hidden prompt sent along with the recommendation

Split complex tasks 
into simpler tasks

Intending to limit the task, we sent (a prompt) text to limit the set of return possibilities, as complex tasks generally have a 
higher error rate than simpler task requests

Validate prompt Several interactions were necessary to create the prompt used in search of improvements and following the good practices 
recommended by OpenAI itself

Fig. 4   OpenAI personalized prompt
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term frequency - inverse document frequency (TF-IDF) 
technique. In production, both the vectorizer and model are 
loaded into memory for efficient prediction. Once the User 
Story text is transformed into a matrix by the vectorizer, it 
is passed to the model, which generates the Story Points 
estimate. The loaded model was trained using data from pre-
vious open source GitLab projects.

The User Story Estimator was trained using User Stories 
from various agile projects. This data set was sourced 
from real open source projects available in an open source 
repository. More details about the data set are provided in 
Section 3.4. The metric used to select the best algorithm was 
the Mean Absolute Error (MAE) with cross-validation. Once 
the optimal model was identified, it was trained in the entire 
dataset and integrated into the proposed application. The 
MAE is calculated according to Eq. 1. Ecurrent is the current 
effort, Epredicted is the predicted effort, and n is the number 
of observations [46].

The Mean Absolute Error (MAE) was chosen as the model 
evaluation metric due to its interpretability and robustness 
in regression tasks with noisy data, such as effort estimation 
in Story Points. Unlike RMSE, which penalizes larger 
errors more heavily due to the squared differences, MAE 
provides a more balanced assessment that is less sensitive to 
outliers, directly reflecting the average absolute error in the 
predicted variable’s units. This characteristic is particularly 
advantageous in the context of this study, which aims to 
provide a practical and understandable estimate for agile 
teams, avoiding distortions caused by atypical cases. 
Moreover, MAE aligns with the regression-based approach 
adopted in this work, using continuous values, and maintains 
methodological consistency with the prediction model 
trained using SVR and TF-IDF. The task of estimating 
Story Points from a User Story description was treated as a 
regression problem, since the goal is to predict a continuous 
numerical value that represents the estimated effort, rather 
than classifying the input into discrete categories. For this 

(1)MAE =
1

n

n
∑

i=1

|

|

|

Eactual − Epredicted
|

|

|

reason, classification-based metrics, such as precision, 
recall, and F1 score, are not suitable for evaluating model 
performance in this context. These metrics are designed for 
problems where the outputs are class labels, whereas in this 
study the focus is on minimizing the difference between 
actual and predicted values, which is better captured by 
continuous error metrics such as MAE. Thus, the use of 
regression techniques and their corresponding metrics 
ensures greater methodological consistency and alignment 
with the proposed problem.

Data Set

For the estimator module, we consolidate a dataset to train 
the machine learning predictor. This data set (aka NEO-
DATASET) includes data from 33 software development 
projects, containing 12.2627 User Stories sourced from Git-
Lab open-source repositories with a total of 2.0474 Story 
Points. The data set is stored in the coma-separated values 
(CSV) format, given the simplicity of dealing with this for-
mat, and is publicly accessible on Mendeley Data and in 
Hugging Face, allowing the broader community to contrib-
ute, similar to how other open data sets are managed. A 
glimpse of the data set can be seen in Fig. 5.

This data set was collected between January 2023 and 
April 2023, focusing on GitLab’s most prominent open-
source projects. The selected projects follow agile software 
development methodologies and have task sizes recorded 
in Story Points. To extract data from GitLab, we developed 
a custom Python code that connects to the GitLab API 
for information retrieval. The code for this application is 
available on GitHub.

We collected only tasks where the State attribute was 
set to “Closed” and the weight attribute was populated. In 
GitLab, the weight field is used to record the effort in Story 
Points. Additional information about the projects included 
in the dataset can be accessed directly from GitLab.

The projects in the data set exhibit various character-
istics that span various programming languages, business 
domains, and geographic locations of development teams. 
The primary entity in the data set is the User Story (or 

Fig. 5   First columns of the data set
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Issue); other columns are the title, the description, and the 
created date from the User Story (Table 3).

The data set presented here includes projects that have not 
been used in previous studies. Although previous research 
has extracted data from the Jira management tool to build 
predictive models [5, 26, 29, 52], datasets sourced from 
GitLab projects are much rarer. Similarly to the approach 
taken by other researchers [5], we share all data collected 
during the study.

The expected contribution is that this dataset can assist 
in education and research on agile software development. 
Although our data set was initially designed for Story Points 
and User Story Estimation Training and Research, it also 
includes information relevant to other software engineering 
aspects. In addition, it provides the possibility to reproduce 
the findings from other studies.

It is worth noting that the NeoDataset has already been 
used by Zou et al. [53] and Moon et al. [54]. Ref. [53] 
used the NeoDataset as a basis to support and evaluate 
requirements elicitation texts with LLM assistance, 
contributing to the system’s feasibility and validation. In 
turn, Ref. [54] used the NeoDataset in the development and 
validation of predictive models for effort estimation.

Hardware Requirements

The implementation of the proposed models requires 
consideration of both GPU capacity and system memory. 
For running large language models (LLMs) locally, the 
GPU is the most critical component, since the number 
of parameters directly affects video memory (VRAM) 
consumption. Models up to 7 billion parameters can be 
executed on mid-range GPUs with approximately 6–8 GB 
of VRAM, provided that quantization techniques (e.g., 4-bit) 
are applied.

In addition to the GPU, the system RAM also plays 
an important role, particularly in preprocessing tasks, 
vectorization (TF-IDF), and the execution of classical 
machine learning algorithms such as SVR. These modules 
do not require GPU acceleration, but they demand sufficient 
main memory to handle collections of thousands of user 
stories. A configuration between 16 and 32 GB of RAM is 

adequate for research and prototyping scenarios, while 64 
GB or more is recommended in production environments or 
when processing long text contexts.

With regard to storage, sufficient disk space must be 
reserved to host language models in different formats. A 
7B parameter model in FP16 precision occupies around 
14 GB, while its 4-bit quantized version may reduce this 
to approximately 4–6 GB. Therefore, it is recommended 
to allocate at least 50 GB of free disk space, considering 
caches, intermediate data, and training artifacts. In this way, 
the hardware infrastructure should be planned according to 
the size of the selected model and the application’s purpose, 
balancing cost, performance, and scalability.

It is worth noting that the experiments for this research 
were conducted on a modest personal computer equipped 
with an Intel Core i5 processor, 16 GB of RAM, and a GPU 
with 4 GB of VRAM. Although this configuration is below 
the recommended hardware for running larger LLMs in 
full precision, it was sufficient for smaller experiments by 
employing quantized models (4-bit) and limiting the context 
window and batch size. This highlights the feasibility of 
replicating similar experiments even in resource-constrained 
environments.

Screenshots

In the initial, the user inputs the text of the user story 
(Fig. 6). Subsequently, the system provides the correspond-
ing recommendation (Fig. 7), the readability indices (Fig. 8), 
and the estimated Story Points (Fig. 9).

Results and Discussion

This section presents a quantitative and qualitative evalu-
ation of the tool with the support of the TAM and Attrak-
Diff frameworks and discusses the results. The survey was 
conducted in December 2023 with an online questionnaire 
in Google Forms. The completeness, quality, and suitabil-
ity of the questionnaire was first examined by a panel of 6 
experts with 7 years of experience in agile development. 

Table 3   Data set columns

Name Description Type

idproject Key of the project Categorical
issuekey Key of the User Story Categorical
created Create data of the User Story Date
title User Story Title Text
description Full description of the User Story ext
storypoint Story point of the User Story Numerical

Fig. 6   Home screen
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The questionnaire used a 5-level Likert scale to gauge the 
respondents’ agreement with statements made concerning 
the proposal. The experts’ comments and suggestions led 

to the adjustment of the questionnaire, which was then 
applied to a sample of respondents.

Our sample of survey respondents is made up of 40 
participants. 70% of those who responded to the survey had 
worked directly with agile methodologies. More than half 
of these (56%) had worked in a software factory and had 
already worked as a member of the software development 
team. Of these, 20% have been Scrum Masters and 10% 
have been Product Owners. The other participants had 
generally participated in academic activities related to 
software engineering. On average, our sample consisted 
of professionals with 3 years of experience in agile 
methodology.

The four constructs of TAM are examined in detail below: 
perception of usability, perception of ease of use, external 
variables, and attitude.

Usability perception refers to the effectiveness with 
which users believe that the proposal improves their task 
performance. This aspect is critical because it determines the 
practical value that the tool adds to the user’s workflow. To 
evaluate this, we analyzed the mean, median, and standard 
deviation of the responses of the participants on a Likert 
scale (Table 4). The threshold for a neutral response was set 
at “3” in our experiments, with values above this indicating 
a more positive perception of usability. A higher mean or 
median score would suggest that the participants felt that the 
proposal made a significant improvement in their efficiency 
and effectiveness of tasks, supporting the intended purpose 
of the tool [55].

The analysis of the responses revealed that most of the 
participants rated the proposal favorably in terms of usabil-
ity, as evidenced by scores that exceeded the neutral thresh-
old. This indicates that users generally found the proposal 
to be beneficial in helping them accomplish their tasks more 
efficiently (Table 4). This positive feedback suggests that the 
tool successfully meets its functional goals by improving 
the user’s ability to create better user stories and estimate 

Fig. 7   Recommendation Module Screen

Fig. 8   Readability Indexes Module screen

Fig. 9   Estimation screen

Table 4   Technology assessment model statics

Construct Question Mean Med SD Cronbach IC

Perception of usability Using the tool is useful to improve my User Stories 4.45 5.00 0.80 0.81 [0.64 0.90]
I learned how to build better User Stories after using the tool 4.07 4.00 1.10

Perceived ease of use Learning to use the tool was easy for me 3.70 4.00 1.28 0.92 [0.87 0.95]
Searching for information in this tool was simple 3.72 4.00 1.09
Accessing the tool is simple 4.07 4.00 1.14

External variables The application’s navigation attributes - menu, icons, links, and buttons: are 
clear and easy to find

4.02 4.00 1.17 0.87 [0.77 0.93]

The tool has a good interface 3.9 4.00 1.20
Attitude I believe it is better to use the tool to help create the user story than not to 

use it.
4.25 4.00 0.88 0.73 [0.49 0.85]

I intend to use the tool to create better user stories and to plan my tasks 
better

3.85 4.00 1.15

Content courtesy of Springer Nature, terms of use apply. Rights reserved.



	 SN Computer Science           (2025) 6:821   821   Page 10 of 16

SN Computer Science

the effort with more precision. The favorable perception of 
usability aligns with the broader objectives of the Technol-
ogy Assessment Model, which seeks to measure user sat-
isfaction and productivity improvements as key outcomes.

The perception of ease of use refers to the extent to which 
users find the tool easy to learn and operate. This is a metric 
as it affects user adoption and overall satisfaction with the 
tool. In this evaluation, all average scores for ease of use 
exceeded the predetermined threshold, indicating a generally 
positive perception of the accessibility and user-friendliness 
of the tool. However, the standard deviation above 1 suggests 
a wider variation in user responses, meaning that while many 
users found the tool easy to use, there was some divergence 
in individual experiences, and some users could find it more 
challenging.

The analysis of factors of external variables that influence 
perceived utility and ease of use further enhances the 
understanding of how users interact with the tool. A median 
score above 4 suggests that users generally found external 
characteristics, such as interface design and navigation, 
well-executed and conducive to effective use of the tool. 
When examining the attitude construct, which reflects the 
intention of the users to continue using the tool, we also 
observe a mean score above the threshold, reinforcing the 
overall positive reception across all the measured constructs.

To ensure statistical reliability of the TAM findings, 
Cronbach’s Alpha was used, following the method 
employed by  [55, 56]. Cronbach’s Alpha is a measure 
of internal consistency, ranging from 0 to 1, with higher 
values indicating a stronger reliability of the survey or 
questionnaire. In this investigation, a Cronbach Alpha value 
greater than 0.7 was set as the acceptable threshold, with a 
confidence level of 95%.

Based on the reported TAM values, almost all constructs 
met or exceeded the selected threshold, confirming that the 
internal consistency of the survey is robust and the results 
are statistically reliable. Consequently, we can conclude that 
the evaluation framework used in this study provides a good 
measure of user perceptions regarding the tool’s usability 
and ease of use.

The portfolio of results from the AttrakDiff test  [9] 
assesses key factors that provide a deeper understanding 
of the proposal, serving as a complement to the 
TAM framework. The short version of the AttrakDiff 
test(AttrakDiff Mini), comprising 10 questions, was used to 
collect user feedback and infer the metrics.

The AttrakDiff Mini consisting (Table 5) of 10 items 
organized into three main dimensions: Pragmatic Qual-
ity (PQ), which assesses functional aspects and usability; 
Hedonic Quality (HQ), which captures attributes related 
to identity, creativity, and stimulation; and Attractive-
ness (ATT), which summarizes the overall perception 
of the product’s appeal. Each pair of opposite adjectives 

is evaluated on a 7-point scale, enabling the analysis of 
both practical utility and emotional factors in the user 
experience.

The vertical axis reflects the hedonic quality (with lower 
values at the bottom), while the horizontal axis represents 
the pragmatic quality (with lower values to the left) (see 
Fig. 10). The placement of the product within specific char-
acter regions is based on these values. A smaller confidence 
rectangle indicates a higher reliability of the results, reflect-
ing the consistency in user evaluations. In contrast, a larger 
rectangle implies greater variability in the responses. In 
this case, the results point to a small confidence rectangle 
in the upper right quadrant, indicating strong task-oriented 
usability.

The hedonic quality, a central dimension in the Attrak-
Diff test, is divided into two main components: stimulation 

Table 5   AttrakDiff mini statements

Dimensions Statements pair

Pragmatic Quality (PQ) 1. Complicated—Simple
2. Impractical—Practical
3. Unpredictable—Predictable
4. Confusing—Clearly structured

Hedonic Quality (HQ) 5. Tacky—Stylish
6. Cheap—Premium
7. Unimaginative—Creative
8. Dull—Captivating

Attractiveness (ATT) 9. Ugly—Attractive
10. Bad—Good

Fig. 10   Portfolio of results. Adapted from [45]
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and identity. As shown in the diagram showing the average 
values from the AttrakDiff test (Fig. 11), it provides a clear 
visualization of how the product scores on these dimensions. 
The stimulation component measures how engaging, excit-
ing, and stimulating users find the product, highlighting its 
ability to evoke emotional responses. On the other hand, 
identity reflects the degree to which the product aligns with 
or enhances the user’s self-image or brand identity, indicat-
ing how well users can relate to or see themselves in the 
product.

In addition, the diagram also includes an evaluation of 
the attractiveness of the product (ATT), which combines 
both hedonic and pragmatic qualities to assess the overall 
appeal of the product to its users. The attractiveness rating 
is particularly important because it represents a holistic view 
of how desirable the product is perceived. By examining 
these distinct dimensions together, the diagram provides a 
comprehensive understanding of user perception, focusing 
not only on practical usability but also on how emotionally 
appealing and stimulating the product is to its audience [9].

In Fig. 12, we provide a detailed description of the word 
pairs used in the AttrakDiff evaluation. The diagram presents 
the mean values of these word pairs, which are designed to 
assess various attributes of the product based on user percep-
tions. The word pairs represent opposing characteristics, and 
their placement on the diagram reflects the degree to which 
users associate the product with one characteristic over its 
opposite. Of particular interest are extreme values, as these 
highlight product attributes that are especially well resolved 
or are particularly problematic, offering key insights into its 
strengths and weaknesses [9].

In this evaluation, the better results, those in which users 
rated the product positively, are placed in the upper, more 
favorable quadrant. Based on the consolidated results shown 
in Fig. 12, the majority of the evaluated word pairs fell 
within the positive quadrant, indicating a generally favorable 
perception of the product. However, a notable exception 
was the pair “cheap-premium” In this case, the product was 
rated closer to the cheap side, suggesting that users did not 
perceive it as particularly premium. This isolated negative 
rating contrasts with the overall positive trend, highlighting 
a potential area for improvement.

Hyper-parameters: The SVR model was used in 
this study with its default hyperparameters, namely: 
kernel=’rbf’, degree=3, gamma=’scale’, 
coef0=0.0 , tol=0.001 , C=1.0 , epsi-
lon=0.1, shrinking=True, cache_size=200, 
verbose=False , and max_iter=-1 . Likewise, 
the feature vector was generated using TfidfVector-
izer, also with default parameters: lowercase=True, 
analyzer=’word’ , stop_words=None  (with 
stopwords removed during preprocessing), and ngram_
range=(1, 1). Although these settings yielded satis-
factory results, further exploration of hyperparameter tuning 
strategies, such as grid search or randomized search, could 

Fig. 11   Diagram of average values. Adapted from [45]

Fig. 12   Description of word-
pairs. Adapted from [45]
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enhance model performance and is recommended for future 
work.

Although the data set used in this study comprises 12,262 
User Stories from 33 open-source GitLab projects, the 
scalability of the approach to larger and more heterogeneous 
data sets is a crucial aspect for broader adoption. The 
modular architecture of the tool, which features distinct 
components for recommendation, estimation, and 
readability, facilitates its extension to accommodate 
significantly larger datasets. Moreover, since the estimator 
module uses scalable machine learning techniques such as 
SVR with TF-IDF vectorization, it can be retrained with 
additional data from diverse business domains, improving 
generalizability.

We restrict the predictive algorithm to SVR for two main 
reasons: (i) SVR is the baseline for story-point prediction 
from user-story text used in [26], and it remains a strong 
benchmark to beat, even after later deep models were 
re-evaluated, which ensures a fair and comparable setup; 
; and (ii) our per-project datasets are high-dimensional 
and relatively small, a regime where margin-based SVR 
generalizes well and is computationally efficient, enabling 
reproducible comparisons across projects. Finally, the use 
of Large Language Models (LLMs) for recommendations 
also enhances domain adaptability, as these models are pre-
trained on extensive and varied corpora.

Security and privacy risks: Given that the tool 
interacts with external APIs such as OpenAI’s GPT-3.5, we 
need to address potential data security and privacy risks, 
especially within corporate environments. When sensitive 
business information, such as proprietary User Stories or 
project descriptions, is transmitted to third-party servers 
for processing, there exists a risk of unintended data 
exposure, misuse, or interception. This concern becomes 
more pronounced in sectors that handle confidential data or 
operate under strict regulatory frameworks. Furthermore, the 
dependence of the tool on Internet connectivity and third-
party infrastructure can introduce vulnerabilities related to 
data sovereignty and compliance with data protection laws. 
Therefore, organizations intending to adopt such tools must 
implement adequate safeguards, such as anonymization 
techniques, strict API usage policies, and explore the 
possibility of deploying on-premise or open source LLM 
alternatives to retain full control over data flow and 
confidentiality.

Data bias for non-software industries: Since the 
training data used in the estimator module originates 
predominantly from open-source software development 
projects hosted on GitLab, there is a risk that the learned 
patterns may reflect the specific practices, conventions, or 
linguistic styles of that domain. As a result, the performance 
of the model and the relevance of the recommendations can 
degrade when applied to nonsoftware industries, such as 

healthcare, finance, or education, where the structure and 
vocabulary of User Stories can differ significantly. Future 
work should consider incorporating data from a wider range 
of sectors to improve the model’s generalization capabilities 
and to mitigate domain-specific biases, thus enhancing the 
versatility and fairness of the tool across diverse business 
environments.

Open-weight: Although the current proposal uses 
OpenAI’s GPT-3.5-turbo, several open-weight language 
models offer comparable performance and can serve 
as viable alternatives, especially in scenarios requiring 
infrastructure control or enhanced data privacy. Models 
such as Gemma 7B Instruct (Google) and Mistral 7B 
Instruct have demonstrated strong instruction-following 
capabilities, delivering results on par with GPT-3.5 in 
tasks such as text generation and rewriting. Another 
promising option is LLaMA 3 8B (Meta), which provides 
robust performance, particularly in reasoning and natural 
language understanding tasks. For environments with 
greater computational resources, Mixtral 8x7B, based on 
a mixture-of-experts architecture, also proves to be an 
effective alternative. All of these models are released under 
open or permissive licenses and can be integrated into the 
proposed architecture as replacements for GPT-3.5, ensuring 
high-quality recommendations while allowing more flexible 
adoption in corporate or academic settings with connectivity 
or compliance constraints.

Token cost: The cost of 1 million tokens using GPT-3.5 
Turbo is approximately $0.50 for the input tokens and $1.50 
for the output tokens, totaling up to $2.00. Based on our 
implementation, each recommendation request involved 
approximately 300 tokens in the input (including the user 
story and a hidden prompt) and generated around 150 
tokens in the output, totaling an estimated 450 tokens per 
request. With 40 participants, even under the assumption 
that each user submitted up to three user stories, the total 
usage would be approximately 54,000 tokens. Given the 
average price of GPT-3.5 at $0.0035 per 1,000 tokens, the 
total cost would remain well below one dollar. Although 
this information may be less relevant today due to the rapid 
decrease in LLM costs, it can still offer valuable information 
to institutions and companies considering the adoption of 
LLMs to improve user stories.

Diverse textual representation strategies: Although 
our system employs distinct text representation strategies 
across its modules, textual embeddings from a neural 
language model (GPT-3.5) for the Recommender and 
static representations based on TF-IDF for the Estimator, 
this duality was a deliberate design choice aligned with the 
specific demands of each task. Contextual representations 
are well-suited for generating nuanced recommendations, 
as they capture deep semantic relationships. In contrast, 
the effort estimation task, treated as a regression problem, 
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benefits from the interpretability, simplicity, and proven 
effectiveness of TF-IDF vectors when combined with SVR, 
as supported by a study in this domain [26]. However, we 
acknowledge that integrating contextual embeddings, such 
as sentence transformer or BERT-derived vectors, into the 
estimator could offer richer semantic representations and 
is a promising avenue for future research. This modular 
approach also allows for easy experimentation with more 
sophisticated embeddings, ensuring that the architecture 
remains extensible as NLP advances.

Related Work

Improving the quality of User Stories is an emerging area 
of research driven by advancements in artificial intelligence. 
Traditionally, the most common approaches involve 
transforming the User Story into an intermediate model, 
such as a use case diagram [57], or employing other natural 
language processing techniques to generate interpretable 
reports (e.g., AQUSA) [58].

However, using an intermediate model adds complexity 
to the solution, which may be seen as an undesirable feature. 
Our approach avoids this by not relying on an intermediate 
model. Instead, we used text readability indexes, well 
established in fields such as economics and literature, for 
text analysis, combined with OpenAI’s LLM to provide 
personalized recommendations. In addition, the estimator 
module utilizes machine learning and natural language 
processing techniques.

Compared to previous tools, such as AQUSA [58], which 
focus on detecting missing information without providing 
tailored recommendations, our proposal adds value by 
actively guiding the user toward improvements.

A related work worth noting is the USQA tool [17], which 
also leverages natural language processing to enhance User 
Story quality by checking for completeness, usefulness, and 
ambiguity. However, USQA lacks the capability to provide 
personalized recommendations or effort estimates such 
as our proposal. Table 6 compares UST with the AQUSA 
and USQA proposals and illustrates UST’s contribution 
compared to that of existing related work to User Story 
writing.

Additionally, while both tools focus on improving User 
Stories, our proposal incorporates a more comprehensive 
evaluation framework using both TAM and AttrakDiff, 
providing robust feedback on its usability, practicality, and 
overall quality. This emphasis on user feedback, combined 
with the tool’s practical focus on readability and effort 
estimation, sets the proposal apart from its predecessors 
by offering a more user-centered and functionality-rich 
solution.

The task description contains relevant information for 
automatic estimation, and the SVR was the one that obtained 
the best results in the story point predictor [26]. In addition, 
it is known that more structured texts allowed for a more effi-
cient prediction [59] and SVR and Linear Regression were 
the ones that showed the best results [52].

However, it is important to note that direct comparison 
between the effort estimation predictors presented in this and 
related studies should be approached with caution, as they 
are trained and evaluated on different datasets. The dataset 
used in this work was built from open-source projects, which 
differ in domain, language, and team dynamics from those 
used in other studies. Consequently, variations in model 
performance may be as much a reflection of the data sources 
as of the modeling techniques themselves. Nevertheless, 
to the best of our efforts, the predictor developed in this 
study employs techniques that are most recommended in the 
related literature, such as the use of TF-IDF vectorization 
combined with SVR. This choice reflects both empirical 
effectiveness and methodological alignment with prior work 
in the area.

Limitations and Threats

Readability indices should be interpreted with caution, 
as their formulas rely solely on a few variables, such as 
complex words and sentence length. Consequently, they 
are unable to assess the cohesion and coherence of a busi-
ness User Story, which involves semantic, syntactic, and 
pragmatic factors. In addition, readability, in this context, 
goes beyond syntactic complexity and should consider the 
domain-specific semantics, structure, and clarity required 
in agile practices. One promising direction involves lever-
aging Natural Language Processing (NLP) techniques, par-
ticularly the use of Large Language Models (LLMs), which 
are capable of interpreting context, detecting ambiguity, and 
evaluating coherence beyond surface-level metrics. Integrat-
ing LLM-based assessments for readability purposes could 
offer a more nuanced understanding of textual clarity tai-
lored to software artifacts, supplementing traditional indexes 
with semantic-based insights. This hybrid approach would 

Table 6   Comparison with related work

Tool Recommend 
report

User Stories 
validated

Use LLM Use 
readability 
index

UST (this) Yes 40 Yes Yes
AQUSA Yes 1.023 No No
USQA Yes 35 No No
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enhance the evaluation of User Stories’ readability, provid-
ing more meaningful feedback to agile teams.

Story point estimation typically follows the Fibonacci 
scale. However, in our proposal, the estimator returns a real 
number between 0 and 100, treating the task as a regression 
problem rather than a classification one. Although this 
approach provides flexibility, the use of the Fibonacci scale 
could offer greater interpretability of the results.

In addition to the limitations already discussed, one 
potential threat is reliance on the specific data set used to 
train the effort estimation model. The dataset, which was 
sourced from open source projects, may not fully represent 
the diversity of software development practices across 
different industries, teams, or project scales. This could lead 
to biased predictions in environments that differ significantly 
from the projects used to train the model. Furthermore, the 
generalization of the proposed recommendations and story 
point estimates could be limited in specialized domains 
where User Stories have unique requirements or follow non-
standard formats.

Another limitation is that the proposal can struggle with 
ambiguous, overly complex, or context-sensitive language, 
leading to incorrect recommendations or effort estimations. 
Furthermore, the integration of large language models like 
OpenAI models introduces concerns regarding data privacy, 
since these models require Internet access and could expose 
sensitive project information. Ensuring data security and 
addressing privacy concerns in enterprise environments 
could present a major challenge for the proposal’s 
widespread adoption.

The use of an LLM model provided by companies via 
API (e.g., OpenAI’s ChatGPT) links the solution to a 
specific corporate entity with a financial cost.

Finally. There is some criticism in the literature on the 
numerical interpretation of Likert scale questionnaires, 
particularly in the calculation of mean or averages [60]. 
To address this concern, we incorporated an additional 
framework for analyzing software quality, the AttrakDiff.

Conclusion

In this experiment, we evaluated a tool designed to 
recommend best practices for writing User Stories using a 
Large Language Model, alongside a User Story estimation 
module powered by Machine Learning, and a readability 
index presentation for User Story descriptions. The tool 
was assessed by software engineering practitioners using 
the TAM and AttrakDiff frameworks. The results indicate 
that the proposed tool effectively meets its objectives and 
has been well received by its target users.

In comparison to previous tools, the proposal goes 
beyond merely identifying incomplete or ambiguous User 
Stories by offering actionable feedback and integrating effort 
estimation based on historical data. This holistic approach is 
particularly useful for agile teams seeking to improve plan-
ning accuracy and story quality. In addition, this proposal 
added capabilities, such as recommending improvements 
and calculating effort estimates, to make it a more practical 
and advanced solution.

Based on this investigation, it can be concluded that a 
tool to assist in the construction of User Stories is a viable 
approach which can at the very least be used to educate 
teams on how to write better User Stories. The results of the 
evaluation experiment suggest that the proposed tool can 
effectively help agile practitioners by providing valuable 
feedback to improve their User Stories.

We also introduced a data set that contains data from 
GitLab-mined projects, which was used to train the 
predictive model for Story Points estimation. This data set 
is available for use in other research related to agile software 
development.

Future independent work could involve further validation 
experiments, including integration and evaluation within 
computer-based education platforms for agile software 
development methods. Another suggestion is to explore 
other natural language techniques, for example named entity 
recognition to extract relevant entities from the User Story 
text. Finally, we recommend the use with LLM models such 
as Gemma 3 4B due to its balance between performance and 
computational cost, as well as extensive documentation and 
community support.
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Apêndice I

Código-Fonte

Prompt I.1: Criação do modelo Cross-Project

1 impor t pandas as pd

2 from sk learn . f e a t u r e _ e x t r a c t i o n . t e x t impor t T f i d f V e c t o r i z e r

3 from sk learn . svm impor t SVR

4 impor t re

5 impor t spacy

6 impor t j o b l i b

7 impor t os

8 impor t pandas as pd

9

10 nlp = spacy . load ( " en_core_web_sm " , d i sab le = [ " ner " , " parser " ] )

11 stopwords = n lp . De fau l t s . stop_words

12

13 def preprocess_tex t ( t i t l e , d e s c r i p t i o n ) :

14 n lp = spacy . load ( " en_core_web_sm " )

15 n lp . se lec t_p ipes ( d i sab le = [ " ner " , " parser " ] )

16 stopwords = n lp . De fau l t s . stop_words

17 contexto = t i t l e + " . " + d e s c r i p t i o n

18 contexto = re . sub ( "www\S+| h t t p \S+|@\S+ | \ s +" , " " , contexto )

19 def tokens ( t e x t ) :

20 doc = nlp ( t e x t )

21 tokens = [ token . lemma_ f o r token i n doc i f token . is_a lpha and

token . t e x t not i n stopwords ]

22 r e t u r n ’ ’ . j o i n ( tokens )

23 contexto = tokens ( contexto )

295
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24 contexto = contexto . lower ( )

25 r e t u r n contexto

26

27 def generate_model ( ) :

28 d f = pd . read_csv ( " h f : / / datasets / g i se ldo / neodataset / issues . csv " )

29 d f . dropna ( inp lace=True )

30 df = d f [ d f . s t o r y p o i n t s . between ( d f . s t o r y p o i n t s . q u a n t i l e ( . 0 5 ) , d f .

s t o r y p o i n t s . q u a n t i l e ( . 9 5 ) ) ] # remove o u t l i e r s based on the 5 th

and 95 th p e r c e n t i l e s

31 df [ " con tex t " ] = d f [ " t i t l e " ] + " . " + d f [ " d e s c r i p t i o n " ]

32 d f [ " con tex t " ] = d f [ " con tex t " ] . apply ( preprocess_tex t )

33 X = df [ " con tex t " ]

34 y = df [ " s t o r y p o i n t s " ]

35 vec = T f i d f V e c t o r i z e r ( )

36 X_bow_matrix = vec . f i t _ t r a n s f o r m (X)

37 reg = SVR( )

38 reg . f i t ( X_bow_matrix , y )

39 os . makedirs ( ’ models ’ , ex is t_ok=True )

40 j o b l i b . dump( vec , os . path . j o i n ( ’ models ’ , f ’ c ross_p ro jec t . vec ’ ) )

41 j o b l i b . dump( reg , os . path . j o i n ( ’ models ’ , f ’ c ross_p ro jec t . model ’ ) )

42

43 i f __name__ == " __main__ " :

44 generate_model ( )

Prompt I.2: Código Fonte do User Story Tutor

1 impor t s t r e a m l i t as s t

2 impor t t e x t d e s c r i p t i v e s as td

3 impor t spacy

4 from spacy impor t d i sp lacy

5 impor t numpy as np

6 from openai impor t OpenAI , A u t h e n t i c a t i o n E r r o r

7 impor t j o b l i b

8 from dotenv impor t load_dotenv

9 impor t re

10

11 load_dotenv ( )

12
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13 API_KEY = s t . s idebar . t e x t _ i n p u t ( " OPENAI KEY" , type =" password " )

14 i f not API_KEY :

15 s t . s idebar . e r r o r ( " Please enter a v a l i d API key to cont inue . " )

16

17 n lp =spacy . load ( " en_core_web_sm " )

18

19 col1 , col2 , col3 , col4 , co l5 = s t . columns ( 5 )

20 wi th co l1 :

21 u s e r e a d a b i l i t y = s t . checkbox ( " Use Readab i l i t y Indexes " , False )

22 wi th co l2 :

23 usel lm = s t . checkbox ( " Use LLM recommendation " , False )

24 wi th co l3 :

25 useEst imator = s t . checkbox ( " Use Est imator Cross− p r o j e c t " , False )

26 wi th co l4 :

27 useNER = s t . checkbox ( " Use NER" , False )

28 wi th co l5 :

29 useBasicTextFeatures = s t . checkbox ( " Use Basic Text Features " , False )

30

31 wi th s t . form ( key =" f r m _ p r i n c i p a l " ) :

32 t x t t i t l e = s t . t e x t _ i n p u t ( l a b e l =" User Story T i t l e " , value =" Redesign a

resource page " )

33 t x t u s e r = s t . tex t_area ( l a b e l =" User Story Desc r i p t i on " , value ="As a UI

designer , I want to redesign the Resources page , so t h a t i t

matches the new Broker design s t y l e s . " )

34 btn_submit = s t . form_submit_but ton ( l a b e l =" Analyze " )

35

36 def ge t_neares t_ f ibonacc i ( value ) :

37 " " " Retorna o número de Fibonacc i mais próximo do va lo r fo rnec ido " " "

38 f ibonacci_sequence = [1 , 1 , 2 , 3 , 5 , 8 , 13 , 21 , 34 , 55 , 89 , 144 , 233]

39

40 i f value <= 1:

41 r e t u r n 1

42

43 c loses t = f ibonacci_sequence [ 0 ]

44 m i n _ d i f f = abs ( value − c loses t )

45

46 f o r f i b i n f ibonacci_sequence :



298

47 d i f f = abs ( value − f i b )

48 i f d i f f < m i n _ d i f f :

49 m i n _ d i f f = d i f f

50 c loses t = f i b

51

52 r e t u r n c loses t

53

54 def preprocess_tex t ( t i t l e , d e s c r i p t i o n ) :

55 n lp = spacy . load ( " en_core_web_sm " )

56 n lp . se lec t_p ipes ( d i sab le = [ " ner " , " parser " ] )

57 stopwords = n lp . De fau l t s . stop_words

58 t e x t = t i t l e + " . " + d e s c r i p t i o n

59 t e x t = re . sub ( r "www\S+| h t t p \S+|@\S+ | \ s +" , " " , t e x t )

60 doc = nlp ( t e x t )

61 tokens = [ token . lemma_ . lower ( ) f o r token i n doc i f token . is_a lpha and

token . t e x t . lower ( ) not i n stopwords ]

62 r e t u r n ’ ’ . j o i n ( tokens )

63

64 stLeg , stR , stEE , stNER , stD = s t . tabs ( [ " Readab i l i t y Indexes " , "LLM

recommendation " , " Es t imator Cross− p r o j e c t " , "NER" , " Basic Text

Features " ] )

65

66 i f btn_submit :

67 w i th stNER :

68 i f useNER :

69 s t . header ( "Named E n t i t y Recogni t ion − NER" )

70 doc = nlp ( t x t u s e r )

71 dep_svg = d isp lacy . render ( doc , s t y l e ="dep " , j u p y t e r =False )

72 s t . subheader ( " E n t i t y v i s u a l i z e r " )

73 ent_html = d i sp lacy . render ( doc , s t y l e =" ent " , j u p y t e r =False )

74 s t . markdown ( ent_html , unsafe_al low_html=True )

75

76 wi th stLeg :

77 i f u s e r e a d a b i l i t y :

78 d f = td . ex t r ac t_me t r i c s ( t e x t = t x tuse r , spacy_model ="

en_core_web_sm " , met r i cs=None )

79 s t . header ( " Readab i l i t y " )
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80 sst1 , sst2 , sst3 , ss t4 = s t . columns ( 4 )

81

82 FK = value=df [ " f l esch_k inca id_grade " ]

83 GF = value=df [ " gunning_fog " ]

84 ARI = df [ " au tomated_readab i l i t y_ index " ]

85 LC = value=df [ " coleman_l iau_index " ]

86 RF = round ( np . mean ( [ FK, GF, ARI , LC ] ) , 2)

87

88 sst1 . met r i c ( l a b e l ="FK" , value=round (FK, 2 ) , help= " Teste de

f a c i l i d a d e de l e i t u r a de Flesch " )

89 sst2 . met r i c ( l a b e l ="GF" , value=round (GF, 2 ) , help ="Gunning fog

index " )

90 sst3 . met r i c ( l a b e l ="ARI " , value=round ( ARI , 2 ) , help =" Automated

Readab i l i t y Index − ARI " )

91 sst4 . met r i c ( l a b e l ="LC" , value=round (LC, 2 ) , help ="Coleman−Liau

index " )

92 ssst1 , ssst2 , ssst3 , ssst4 = s t . columns ( 4 )

93 ssst1 . met r i c ( l a b e l ="RF" , value= RF, help =" Resultado F ina l . Mé

dia a r i tm é t i c a ent re os ind icadores FK, GF, ARI e LC " )

94

95 wi th stEE :

96 i f useEst imator :

97 s t . header ( " Story Po in ts Est imator " )

98

99 contexto = preprocess_tex t ( t x t t i t l e , t x t u s e r )

100 model = j o b l i b . load ( f " models / c ross_p ro jec t . model " )

101 vec = j o b l i b . load ( f " models / c ross_p ro jec t . vec " )

102 X_bow_matrix = vec . t rans form ( [ contexto ] )

103 sp = model . p r e d i c t ( X_bow_matrix )

104 f ibonacc i_sp = ge t_neares t_ f ibonacc i ( sp [ 0 ] )

105 s t . met r i c ( l a b e l =" Est imated Story Poin ts " , value= f " {

f i bonacc i_sp } ( o r i g i n a l : { round ( sp [ 0 ] , 2 ) } ) " )

106

107 wi th stR :

108 i f usel lm :

109 s t . subheader ( "LLM Recommendation " )

110 t r y :
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111 c l i e n t = OpenAI ( api_key=API_KEY)

112 complet ion = c l i e n t . chat . complet ions . c reate (

113 model=" gpt −3.5− turbo " ,

114 messages = [ { " r o l e " : " system " , " content " : "You are a scrum

master , s k i l l e d i n create b e t t e r user s to r y f o r a g i l e

sof tware p r o j e c t s . " } ,

115 { " r o l e " : " user " , " content " : " How can i improve t h i s

t h i s user s to r y : { } " . format ( t x t u s e r ) } ]

116 )

117 s t . success ( complet ion . choices [ 0 ] . message . content )

118 except A u t h e n t i c a t i o n E r r o r as e :

119 s t . e r r o r ( " Au then t i ca t i on e r r o r : I n v a l i d or missing API

key . Please check your OpenAI key . " )

120 except Except ion as e :

121 s t . e r r o r ( " Unexpected e r r o r communicating wi th OpenAI API

. " )

122

123 s t . warning ( " This module prov ides recommendations to improve

the w r i t i n g o f your User Story . " )

124

125 wi th stD :

126 i f useBasicTextFeatures :

127 df = td . ex t r ac t_me t r i c s ( t e x t = t x tuse r , spacy_model ="

en_core_web_sm " , met r i cs=None )

128 s t . header ( " Basic Text Features " )

129 s t . dataframe ( d f . T )

Prompt I.3: Modelo Zero-Shot

1 impor t ol lama

2 impor t pandas as pd

3 from typ ing impor t Dic t , L i s t

4 from uuid impor t uuid4

5

6 c lass StoryPoin tsEst imat ionModel :

7 def _ _ i n i t _ _ ( s e l f , model_name : s t r = "gemma3" ) :

8 " " " I n i c i a l i z a o modelo com o nome do modelo Ollama . " " "

9 s e l f . model_name = model_name
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10

11 def preprocess_data ( s e l f , user_story_data : D i c t ) −> s t r :

12 " " " Converte os dados da user s to r y em um prompt es t ru tu rado para

o LLM . " " "

13 prompt = (

14 " Você é um e s p e c i a l i s t a em es t ima t i va de es fo r ço para

p ro j e tos ágeis . "

15 "Com base no tex to da user s to r y e sua desc r i ção , est ime os

s to r y po in t s necessá r i o s para completar a t a r e f a . "

16 " Considere f a t o r e s como complexidade , volume de t raba lho e

r i s c o s impl í c i t o s . "

17 " Retorne apenas um número i n t e i r o representando os s to r y

po in t s ( ex . : 1 , 2 , 3 , 5 , 8 , 13 , e tc . ) . \ n \ n "

18 f " Texto da user s to r y : { user_story_data [ ’ use r_s to ry_ tex t ’ ] } \ n

"

19 f " Descr i ção da user s to r y : { user_story_data [ ’ desc r i p t i on ’ ] } \ n

"

20 f " Retorne sempre apenas um número i n t e i r o representando os

s to r y po in t s ( ex . : 1 , 2 , 3 , 5 , 8 , 13 , e tc . ) . \ n \ n "

21 f "Não re to rne nenhum tex to a l ém do número i n t e i r o . \ n \ n "

22 f "Não re to rne nenhum tex to a l ém do número i n t e i r o . \ n \ n "

23 )

24 r e t u r n prompt

25

26 def c a l l _ l l m ( s e l f , prompt : s t r ) −> i n t :

27 " " " Faz a chamada ao modelo Ollama e re to rna a es t ima t i va de s to r y

po in t s . " " "

28 t r y :

29 response = ol lama . generate (

30 model= s e l f . model_name ,

31 prompt=prompt ,

32 opt ions ={

33 " temperature " : 0 .3 ,

34 " num_predict " : 10

35 }

36 )

37 r e t u r n i n t ( response . get ( " response " , " 0 " ) . s t r i p ( ) )
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38 except ValueError as e :

39 p r i n t ( f " Erro ao conver te r a resposta do Ollama para número

i n t e i r o : { s t r ( e ) } " )

40 # ra i se Except ion ( f " Erro ao conver te r a resposta do Ollama

para número i n t e i r o : { s t r ( e ) } " )

41 r e t u r n i n t ( −1)

42 except Except ion as e :

43 ra i se Except ion ( f " Erro ao chamar o modelo Ollama : { s t r ( e ) } " )

44

45 def es t ima te_s to ry_po in ts ( s e l f , user_story_data : D i c t ) −> i n t :

46 " " " Estima os s to r y po in t s para uma user s to r y usando o LLM . " " "

47 prompt = s e l f . preprocess_data ( user_story_data )

48 s t o r y_po in t s = s e l f . c a l l _ l l m ( prompt )

49 r e t u r n s t o r y_po in t s

50

51 def batch_est imate ( s e l f , use r_s to r i es : L i s t [ D i c t ] ) −> pd . DataFrame :

52 " " " Estima os s to r y po in t s para vá r i a s user s t o r i e s e re to rna um

DataFrame com os resu l tados . " " "

53 r e s u l t s = [ ]

54 f o r s t o r y i n use r_s to r i es :

55 s t o r y_po in t s = s e l f . es t ima te_s to ry_po in ts ( s t o r y )

56 r e s u l t s . append ( {

57 " s t o r y _ i d " : s t o r y . get ( " s t o r y _ i d " , s t r ( uuid4 ( ) ) ) ,

58 " es t ima ted_s to ry_po in ts " : s to ry_po in ts ,

59 " r e a l _ s t o r y _ p o i n t s " : s t o r y . get ( " r e a l _ s t o r y _ p o i n t s " , None )

60 } )

61 r e t u r n pd . DataFrame ( r e s u l t s )

62

63 def generate_l lm_zero_shot_model ( project_name ) :

64 model = StoryPoin tsEst imat ionModel ( )

65

66 df = pd . read_csv ( " deep−se . csv " )

67 d f _ j i r a s o f t w a r e = df [ d f [ " p r o j e c t " ] == project_name ]

68

69 d f _ j i r a s o f t w a r e = d f _ j i r a s o f t w a r e [ d f _ j i r a s o f t w a r e [ ’ s t o r ypo in t ’ ] != 0 ]

70 d f _ j i r a s o f t w a r e = d f _ j i r a s o f t w a r e . dropna ( subset = [ ’ s t o r ypo in t ’ , ’ t i t l e

’ , ’ desc r i p t i on ’ ] )
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71

72 # Ca lcu la te the s p l i t index f o r 70−30 s p l i t

73 s p l i t _ i d x = i n t ( len ( d f _ j i r a s o f t w a r e ) * 0 .7 )

74

75 # S p l i t the data i n t o t r a i n and t e s t sets

76 d f _ t r a i n = d f _ j i r a s o f t w a r e . i l o c [ : s p l i t _ i d x ]

77 d f _ t e s t = d f _ j i r a s o f t w a r e . i l o c [ s p l i t _ i d x : ]

78

79 p r i n t ( f " T ra in ing set s ize : { len ( d f _ t r a i n ) } " )

80 p r i n t ( f " Test se t s ize : { len ( d f _ t e s t ) } " )

81

82 use r_s to r i es = d f _ t e s t . apply ( lambda row : {

83 " s t o r y _ i d " : s t r ( row . get ( " issuekey " , uuid4 ( ) ) ) ,

84 " use r_s to r y_ tex t " : row . get ( " t i t l e " , " " ) ,

85 " d e s c r i p t i o n " : row . get ( " d e s c r i p t i o n " , " " ) ,

86 " r e a l _ s t o r y _ p o i n t s " : row . get ( " s t o r y p o i n t " , None )

87 } , ax is =1) . t o l i s t ( )

88

89 r e s u l t _ d f = model . batch_est imate ( use r_s to r i es )

90

91 r e s u l t _ d f . to_csv ( " resu l t_ l lm_zero_sho t_ { } . csv " . format ( project_name ) ,

index=False )

92

93 i f __name__ == " __main__ " :

94 project_name = " j i r a s o f t w a r e " # exemplo p r o j e c t name

95 generate_l lm_zero_shot_model ( project_name )

Prompt I.4: Criação do modelo LLM

1 from t rans fo rmers impor t AutoTokenizer ,

AutoModelForSequenceClassi f icat ion , Tra iner , TrainingArguments

2 from datasets impor t Dataset

3 from sk learn . model_select ion impor t t r a i n _ t e s t _ s p l i t

4 impor t pandas as pd

5 impor t re

6

7 def remove_html_tags ( t e x t ) :

8 i f i s i n s t a n c e ( tex t , s t r ) :
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9 c lean_ tex t = re . sub ( r ’ < [^ > ]+ > ’ , ’ ’ , t e x t )

10 c lean_ tex t = re . sub ( r ’ ^ { html } ’ , ’ ’ , c l ean_ tex t )

11 r e t u r n c lean_ tex t . s t r i p ( )

12 r e t u r n t e x t

13

14 def remove_urls ( t e x t ) :

15 i f i s i n s t a n c e ( tex t , s t r ) :

16 u r l _ p a t t e r n = r ’ h t t p [ s ] ? : / / ( ? : [ a−zA−Z ] | [ 0 − 9 ] | [ $−_@. & + ] | [ ! * \ \ ( \ \ )

, ] | (? :%[0 −9 a−fA−F] [0 −9a−fA−F ] ) ) + ’

17 c lean_ tex t = re . sub ( u r l _ p a t t e r n , ’ ’ , t e x t )

18 r e t u r n c lean_ tex t . s t r i p ( )

19 r e t u r n t e x t

20

21 df = pd . read_csv ( " h f : / / datasets / g i se ldo / deep−se / deep−se . csv " )

22

23 df = d f [ d f [ ’ s t o r ypo in t ’ ] != 0 ]

24 d f = d f . dropna ( subset = [ ’ s t o r ypo in t ’ , ’ t i t l e ’ , ’ desc r i p t i on ’ ] )

25

26 df [ ’ t i t l e ’ ] = d f [ ’ t i t l e ’ ] . apply ( remove_html_tags )

27 df [ ’ desc r i p t i on ’ ] = d f [ ’ desc r i p t i on ’ ] . apply ( remove_html_tags )

28

29 df [ ’ t i t l e ’ ] = d f [ ’ t i t l e ’ ] . apply ( remove_urls )

30 d f [ ’ desc r i p t i on ’ ] = d f [ ’ desc r i p t i on ’ ] . apply ( remove_urls )

31

32 df [ ’ context ’ ] = d f [ ’ t i t l e ’ ] + " " + d f [ ’ desc r i p t i on ’ ]

33

34 s p l i t _ i d x = i n t ( len ( d f ) * 0 .7 )

35 df = d f . i l o c [ : s p l i t _ i d x ]

36

37 t r a i n _ d f , t e s t _ d f = t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( df , t e s t _ s i z e =0.2 , random_state =42)

38

39 dataset = Dataset . from_pandas ( pd . concat ( [ t r a i n _ d f , t e s t _ d f ] , keys = [ " t r a i n

" , " t e s t " ] , names = [ " s p l i t " ] ) )

40 dataset = dataset . t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( t e s t _ s i z e =0.2)

41

42 model_name = " d i s t i l b e r t −base−uncased "

43 token i ze r = AutoTokenizer . f rom_pre t ra ined ( model_name )



305

44

45 def preprocess ( example ) :

46 r e t u r n token i ze r ( example [ " con tex t " ] , t r u n c a t i o n =True , padding ="

max_length " , max_length =128)

47

48 token ized_datasets = dataset .map( preprocess )

49

50 token ized_datasets = token ized_datasets .map( lambda x : { " l a b e l s " : f l o a t ( x

[ " s t o r y p o i n t " ] ) } , remove_columns = [ " s t o r y p o i n t " , " con tex t " ] )

51

52 model = AutoModelForSequenceClassi f icat ion . f rom_pre t ra ined ( model_name ,

num_labels =1)

53

54 t r a i n i n g _ a r g s = TrainingArguments (

55 o u t p u t _ d i r = " . / r e s u l t s " ,

56 eva l_s t ra tegy ="epoch " ,

57 save_st ra tegy ="epoch " , # Add t h i s l i n e to match eva l_s t ra tegy

58 l e a r n i n g _ r a t e =2e−5 ,

59 per_dev ice_ t ra in_ba tch_s ize =8 ,

60 per_device_eval_batch_s ize =8 ,

61 num_train_epochs =4 ,

62 weight_decay =0.01 ,

63 s a v e _ t o t a l _ l i m i t =1 ,

64 load_best_model_at_end=True ,

65 metr ic_for_best_model ="mse" ,

66 )

67

68 from sk learn . met r i cs impor t mean_squared_error

69

70 def compute_metrics ( eval_pred ) :

71 p red i c t i ons , l a b e l s = eval_pred

72 p r e d i c t i o n s = p r e d i c t i o n s . squeeze ( )

73 r e t u r n { " mse " : mean_squared_error ( labe ls , p r e d i c t i o n s ) }

74

75 t r a i n e r = Tra ine r (

76 model=model ,

77 args= t ra in i ng_a rgs ,



306

78 t r a i n _ d a t a s e t = token ized_datasets [ " t r a i n " ] ,

79 eva l_dataset= token ized_datasets [ " t e s t " ] ,

80 token i ze r = token izer ,

81 compute_metrics=compute_metrics ,

82 )

83

84 t r a i n e r . t r a i n ( )

85

86 t r a i n e r . save_model ( " . / s t o r y _ p o i n t _ p r e d i c t o r " )


	Introdução
	Contexto e motivação
	Problema
	Lacuna
	Hipótese
	Problemas e Objetivos da Pesquisa
	Problema de Negócio
	Problema Técnico e Científico
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Questões de pesquisa
	Metodologia
	Contribuições
	Estrutura da Tese

	Fundamentação Teórica
	Resumo
	User Stories
	GitLab
	Índices de Legibilidade
	Gunning Fog
	Palavras complexas
	Flesch Reading Ease
	Coleman Liau Index
	Automated readability index
	Flesch-Kincaid Grade Level
	Linsear Write Formula
	Dale–Chall readability formula (ou Dale–Chall Score)

	Estimativa de Esforço
	Classificação dos métodos de estimativa
	Aprendizagem de Máquina na estimativa
	Vantagens e desvantagens da AM na estimativa
	Desafios do uso de AM na estimativa
	Métricas de avaliação
	Instabilidade da Conclusão

	Processamento de linguagem natural
	Large Language Models

	Aplicações dos Fundamentos nesta Tese

	Trabalhos Relacionados
	Introdução
	Estado da Arte e Problemas
	Lacunas
	Originalidade
	Considerações finais

	Metodologia
	Introdução
	Delineamento Geral da Pesquisa
	Porque utilizar dois conjuntos de dados
	Porque usar dois algoritmos nos experimentos
	SVR (Support Vector Regression)
	Regressão Linear (RL)

	Coleta e Construção do Conjunto de Dados
	Extração de Atributos e Pré-processamento
	User Story Tutor
	Modelos com LLMs
	Baselines Utilizados
	TFIDF-SE
	Support Vector Regression (SVR)
	Regressão Linear (RL)
	Média dos Story Points (Mean-Based Regression - MbR)
	LLM versus TF-IDF com Regressão Linear (TF-IDF+RL)
	Modelos LLM Few-Shot e Zero-Shot
	Outros Baselines
	Discussão e Justificativa

	Métricas de Avaliação
	Ameaças à Validade
	Considerações Finais

	Conjunto de dados (NeoDataset)
	Introdução
	Justificativa
	Metodologia
	Extração
	Armazenamento
	Característica
	Estrutura

	Originalidade e relevância
	Disponibilidade dos artefatos
	Considerações finais

	Estimativa de Story Points com TF-IDF e SVR (User Story Tutor)
	Introdução
	Metodologia
	Explicação do Modelo de AM
	Visão geral
	Avaliação
	Arquitetura

	Resultados
	Caracterização da amostra
	TAM
	AttrakDiff

	Trabalhos relacionados
	Ameaças à validade
	Disponibilidade dos artefatos
	Considerações finais

	Estimativa com Legibilidade e SVR (Neo Legibility Effort Model)
	Introdução
	Metodologia
	Fluxo de AM
	Coleta de dados
	Exploração dos dados
	Preparação dos dados
	Criação, treinamento e validação

	Resultados
	Um Projeto
	Todos os Projetos

	Ameaças à validade
	Disponibilidade de artefatos
	Considerações finais

	Estimativa com LLM ajustado (Neo LLM Predictor)
	Introdução
	Metodologia
	Distilbert-base-uncased
	Pipeline Fine Tuning
	Pipeline Few Shot
	Pipeline Zero-shot
	Pipeline TF-IDF-RL

	Resultados
	Ameaças à validade
	Trabalhos Relacionados
	Disponibilidade dos Artefatos
	Considerações Finais

	Considerações finais
	Discussão dos Resultados
	Questão de Pesquisa 1 (QP1)
	Questão de Pesquisa 2 (QP2)
	Questão de Pesquisa 3 (QP3)
	Síntese Geral
	Contribuições

	Trabalhos futuros

	Referências Bibliográficas
	Neo SP Estimator
	Introdução
	Como Funciona
	Visão Geral
	5 Métodos de Estimativa
	Por que Escolher esta Ferramenta?
	Recursos para Equipes Ágeis
	Boas Práticas de Uso

	Metodologia
	(ii) BERT Fine-Tuned Especializado (Neo LLM Predictor)
	(iii) Rede Neural
	Análise de Legibilidade

	Perguntas Frequentes
	Disponibilidade dos artefatos

	Melhoria do texto nas User Stories e o impacto nas estimativas Cross-Project
	Introdução
	Metodologia
	Resultados
	Disponibilidade dos artefatos

	Revisão Sistemática
	Introdução
	Metodologia
	Resultados
	Artigos Selecionados
	Extração dos dados

	Revisões da literatura relacionadas
	Ameaças à validade
	Considerações finais

	NeoDataset: um conjunto de dados com User Stories e Story Points
	User Story Tutor to Support Agile Software Developers
	A Predictive Model for Story Points leveraging features like readability and sentiment from User Story description
	Estimativa de Esforço em Story Points a partir de User Stories com Large Language Models
	Writing Better User Stories and Estimates Story Point with Machine Learning and Natural Language Processing
	Código-Fonte
	3b55dadf-1fc0-42c0-9f95-c967fbfc3168.pdf
	PRPG-Folha de Assinatura para Teses e Dissertações 6340177

	be9e67ca-96d6-4b94-b986-292139402952.pdf
	Introdução
	Contexto e motivação
	Problema
	Lacuna
	Hipótese
	Problemas e Objetivos da Pesquisa
	Problema de Negócio
	Problema Técnico e Científico
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Questões de pesquisa
	Metodologia
	Contribuições
	Estrutura da Tese

	Fundamentação Teórica
	Resumo
	User Stories
	GitLab
	Índices de Legibilidade
	Gunning Fog
	Palavras complexas
	Flesch Reading Ease
	Coleman Liau Index
	Automated readability index
	Flesch-Kincaid Grade Level
	Linsear Write Formula
	Dale–Chall readability formula (ou Dale–Chall Score)

	Estimativa de Esforço
	Classificação dos métodos de estimativa
	Aprendizagem de Máquina na estimativa
	Vantagens e desvantagens da AM na estimativa
	Desafios do uso de AM na estimativa
	Métricas de avaliação
	Instabilidade da Conclusão

	Processamento de linguagem natural
	Large Language Models

	Aplicações dos Fundamentos nesta Tese

	Trabalhos Relacionados
	Introdução
	Estado da Arte e Problemas
	Lacunas
	Originalidade
	Considerações finais

	Metodologia
	Introdução
	Delineamento Geral da Pesquisa
	Porque utilizar dois conjuntos de dados
	Porque usar dois algoritmos nos experimentos
	SVR (Support Vector Regression)
	Regressão Linear (RL)

	Coleta e Construção do Conjunto de Dados
	Extração de Atributos e Pré-processamento
	User Story Tutor
	Modelos com LLMs
	Baselines Utilizados
	TFIDF-SE
	Support Vector Regression (SVR)
	Regressão Linear (RL)
	Média dos Story Points (Mean-Based Regression - MbR)
	LLM versus TF-IDF com Regressão Linear (TF-IDF+RL)
	Modelos LLM Few-Shot e Zero-Shot
	Outros Baselines
	Discussão e Justificativa

	Métricas de Avaliação
	Ameaças à Validade
	Considerações Finais

	Conjunto de dados (NeoDataset)
	Introdução
	Justificativa
	Metodologia
	Extração
	Armazenamento
	Característica
	Estrutura

	Originalidade e relevância
	Disponibilidade dos artefatos
	Considerações finais

	Estimativa de Story Points com TF-IDF e SVR (User Story Tutor)
	Introdução
	Metodologia
	Explicação do Modelo de AM
	Visão geral
	Avaliação
	Arquitetura

	Resultados
	Caracterização da amostra
	TAM
	AttrakDiff

	Trabalhos relacionados
	Ameaças à validade
	Disponibilidade dos artefatos
	Considerações finais

	Estimativa com Legibilidade e SVR (Neo Legibility Effort Model)
	Introdução
	Metodologia
	Fluxo de AM
	Coleta de dados
	Exploração dos dados
	Preparação dos dados
	Criação, treinamento e validação

	Resultados
	Um Projeto
	Todos os Projetos

	Ameaças à validade
	Disponibilidade de artefatos
	Considerações finais

	Estimativa com LLM ajustado (Neo LLM Predictor)
	Introdução
	Metodologia
	Distilbert-base-uncased
	Pipeline Fine Tuning
	Pipeline Few Shot
	Pipeline Zero-shot
	Pipeline TF-IDF-RL

	Resultados
	Ameaças à validade
	Trabalhos Relacionados
	Disponibilidade dos Artefatos
	Considerações Finais

	Considerações finais
	Discussão dos Resultados
	Questão de Pesquisa 1 (QP1)
	Questão de Pesquisa 2 (QP2)
	Questão de Pesquisa 3 (QP3)
	Síntese Geral
	Contribuições

	Trabalhos futuros

	Referências Bibliográficas
	Neo SP Estimator
	Introdução
	Como Funciona
	Visão Geral
	5 Métodos de Estimativa
	Por que Escolher esta Ferramenta?
	Recursos para Equipes Ágeis
	Boas Práticas de Uso

	Metodologia
	(ii) BERT Fine-Tuned Especializado (Neo LLM Predictor)
	(iii) Rede Neural
	Análise de Legibilidade

	Perguntas Frequentes
	Disponibilidade dos artefatos

	Melhoria do texto nas User Stories e o impacto nas estimativas Cross-Project
	Introdução
	Metodologia
	Resultados
	Disponibilidade dos artefatos

	Revisão Sistemática
	Introdução
	Metodologia
	Resultados
	Artigos Selecionados
	Extração dos dados

	Revisões da literatura relacionadas
	Ameaças à validade
	Considerações finais

	NeoDataset: um conjunto de dados com User Stories e Story Points
	User Story Tutor to Support Agile Software Developers
	A Predictive Model for Story Points leveraging features like readability and sentiment from User Story description
	Estimativa de Esforço em Story Points a partir de User Stories com Large Language Models
	Writing Better User Stories and Estimates Story Point with Machine Learning and Natural Language Processing
	Código-Fonte

	332eeeac-8010-4310-98d8-07fd6b974b18.pdf
	Introdução
	Contexto e motivação
	Problema
	Lacuna
	Hipótese
	Problemas e Objetivos da Pesquisa
	Problema de Negócio
	Problema Técnico e Científico
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Questões de pesquisa
	Metodologia
	Contribuições
	Estrutura da Tese

	Fundamentação Teórica
	Resumo
	User Stories
	GitLab
	Índices de Legibilidade
	Gunning Fog
	Palavras complexas
	Flesch Reading Ease
	Coleman Liau Index
	Automated readability index
	Flesch-Kincaid Grade Level
	Linsear Write Formula
	Dale–Chall readability formula (ou Dale–Chall Score)

	Estimativa de Esforço
	Classificação dos métodos de estimativa
	Aprendizagem de Máquina na estimativa
	Vantagens e desvantagens da AM na estimativa
	Desafios do uso de AM na estimativa
	Métricas de avaliação
	Instabilidade da Conclusão

	Processamento de linguagem natural
	Large Language Models

	Aplicações dos Fundamentos nesta Tese

	Trabalhos Relacionados
	Introdução
	Estado da Arte e Problemas
	Lacunas
	Originalidade
	Considerações finais

	Metodologia
	Introdução
	Delineamento Geral da Pesquisa
	Porque utilizar dois conjuntos de dados
	Porque usar dois algoritmos nos experimentos
	SVR (Support Vector Regression)
	Regressão Linear (RL)

	Coleta e Construção do Conjunto de Dados
	Extração de Atributos e Pré-processamento
	User Story Tutor
	Modelos com LLMs
	Baselines Utilizados
	TFIDF-SE
	Support Vector Regression (SVR)
	Regressão Linear (RL)
	Média dos Story Points (Mean-Based Regression - MbR)
	LLM versus TF-IDF com Regressão Linear (TF-IDF+RL)
	Modelos LLM Few-Shot e Zero-Shot
	Outros Baselines
	Discussão e Justificativa

	Métricas de Avaliação
	Ameaças à Validade
	Considerações Finais

	Conjunto de dados (NeoDataset)
	Introdução
	Justificativa
	Metodologia
	Extração
	Armazenamento
	Característica
	Estrutura

	Originalidade e relevância
	Disponibilidade dos artefatos
	Considerações finais

	Estimativa de Story Points com TF-IDF e SVR (User Story Tutor)
	Introdução
	Metodologia
	Explicação do Modelo de AM
	Visão geral
	Avaliação
	Arquitetura

	Resultados
	Caracterização da amostra
	TAM
	AttrakDiff

	Trabalhos relacionados
	Ameaças à validade
	Disponibilidade dos artefatos
	Considerações finais

	Estimativa com Legibilidade e SVR (Neo Legibility Effort Model)
	Introdução
	Metodologia
	Fluxo de AM
	Coleta de dados
	Exploração dos dados
	Preparação dos dados
	Criação, treinamento e validação

	Resultados
	Um Projeto
	Todos os Projetos

	Ameaças à validade
	Disponibilidade de artefatos
	Considerações finais

	Estimativa com LLM ajustado (Neo LLM Predictor)
	Introdução
	Metodologia
	Distilbert-base-uncased
	Pipeline Fine Tuning
	Pipeline Few Shot
	Pipeline Zero-shot
	Pipeline TF-IDF-RL

	Resultados
	Ameaças à validade
	Trabalhos Relacionados
	Disponibilidade dos Artefatos
	Considerações Finais

	Considerações finais
	Discussão dos Resultados
	Questão de Pesquisa 1 (QP1)
	Questão de Pesquisa 2 (QP2)
	Questão de Pesquisa 3 (QP3)
	Síntese Geral
	Contribuições

	Trabalhos futuros

	Referências Bibliográficas
	Neo SP Estimator
	Introdução
	Como Funciona
	Visão Geral
	5 Métodos de Estimativa
	Por que Escolher esta Ferramenta?
	Recursos para Equipes Ágeis
	Boas Práticas de Uso

	Metodologia
	(ii) BERT Fine-Tuned Especializado (Neo LLM Predictor)
	(iii) Rede Neural
	Análise de Legibilidade

	Perguntas Frequentes
	Disponibilidade dos artefatos

	Melhoria do texto nas User Stories e o impacto nas estimativas Cross-Project
	Introdução
	Metodologia
	Resultados
	Disponibilidade dos artefatos

	Revisão Sistemática
	Introdução
	Metodologia
	Resultados
	Artigos Selecionados
	Extração dos dados

	Revisões da literatura relacionadas
	Ameaças à validade
	Considerações finais

	NeoDataset: um conjunto de dados com User Stories e Story Points
	User Story Tutor to Support Agile Software Developers
	A Predictive Model for Story Points leveraging features like readability and sentiment from User Story description
	Estimativa de Esforço em Story Points a partir de User Stories com Large Language Models
	Writing Better User Stories and Estimates Story Point with Machine Learning and Natural Language Processing
	Código-Fonte
	3b55dadf-1fc0-42c0-9f95-c967fbfc3168.pdf
	PRPG-Folha de Assinatura para Teses e Dissertações 6340177

	be9e67ca-96d6-4b94-b986-292139402952.pdf
	Introdução
	Contexto e motivação
	Problema
	Lacuna
	Hipótese
	Problemas e Objetivos da Pesquisa
	Problema de Negócio
	Problema Técnico e Científico
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Questões de pesquisa
	Metodologia
	Contribuições
	Estrutura da Tese

	Fundamentação Teórica
	Resumo
	User Stories
	GitLab
	Índices de Legibilidade
	Gunning Fog
	Palavras complexas
	Flesch Reading Ease
	Coleman Liau Index
	Automated readability index
	Flesch-Kincaid Grade Level
	Linsear Write Formula
	Dale–Chall readability formula (ou Dale–Chall Score)

	Estimativa de Esforço
	Classificação dos métodos de estimativa
	Aprendizagem de Máquina na estimativa
	Vantagens e desvantagens da AM na estimativa
	Desafios do uso de AM na estimativa
	Métricas de avaliação
	Instabilidade da Conclusão

	Processamento de linguagem natural
	Large Language Models

	Aplicações dos Fundamentos nesta Tese

	Trabalhos Relacionados
	Introdução
	Estado da Arte e Problemas
	Lacunas
	Originalidade
	Considerações finais

	Metodologia
	Introdução
	Delineamento Geral da Pesquisa
	Porque utilizar dois conjuntos de dados
	Porque usar dois algoritmos nos experimentos
	SVR (Support Vector Regression)
	Regressão Linear (RL)

	Coleta e Construção do Conjunto de Dados
	Extração de Atributos e Pré-processamento
	User Story Tutor
	Modelos com LLMs
	Baselines Utilizados
	TFIDF-SE
	Support Vector Regression (SVR)
	Regressão Linear (RL)
	Média dos Story Points (Mean-Based Regression - MbR)
	LLM versus TF-IDF com Regressão Linear (TF-IDF+RL)
	Modelos LLM Few-Shot e Zero-Shot
	Outros Baselines
	Discussão e Justificativa

	Métricas de Avaliação
	Ameaças à Validade
	Considerações Finais

	Conjunto de dados (NeoDataset)
	Introdução
	Justificativa
	Metodologia
	Extração
	Armazenamento
	Característica
	Estrutura

	Originalidade e relevância
	Disponibilidade dos artefatos
	Considerações finais

	Estimativa de Story Points com TF-IDF e SVR (User Story Tutor)
	Introdução
	Metodologia
	Explicação do Modelo de AM
	Visão geral
	Avaliação
	Arquitetura

	Resultados
	Caracterização da amostra
	TAM
	AttrakDiff

	Trabalhos relacionados
	Ameaças à validade
	Disponibilidade dos artefatos
	Considerações finais

	Estimativa com Legibilidade e SVR (Neo Legibility Effort Model)
	Introdução
	Metodologia
	Fluxo de AM
	Coleta de dados
	Exploração dos dados
	Preparação dos dados
	Criação, treinamento e validação

	Resultados
	Um Projeto
	Todos os Projetos

	Ameaças à validade
	Disponibilidade de artefatos
	Considerações finais

	Estimativa com LLM ajustado (Neo LLM Predictor)
	Introdução
	Metodologia
	Distilbert-base-uncased
	Pipeline Fine Tuning
	Pipeline Few Shot
	Pipeline Zero-shot
	Pipeline TF-IDF-RL

	Resultados
	Ameaças à validade
	Trabalhos Relacionados
	Disponibilidade dos Artefatos
	Considerações Finais

	Considerações finais
	Discussão dos Resultados
	Questão de Pesquisa 1 (QP1)
	Questão de Pesquisa 2 (QP2)
	Questão de Pesquisa 3 (QP3)
	Síntese Geral
	Contribuições

	Trabalhos futuros

	Referências Bibliográficas
	Neo SP Estimator
	Introdução
	Como Funciona
	Visão Geral
	5 Métodos de Estimativa
	Por que Escolher esta Ferramenta?
	Recursos para Equipes Ágeis
	Boas Práticas de Uso

	Metodologia
	(ii) BERT Fine-Tuned Especializado (Neo LLM Predictor)
	(iii) Rede Neural
	Análise de Legibilidade

	Perguntas Frequentes
	Disponibilidade dos artefatos

	Melhoria do texto nas User Stories e o impacto nas estimativas Cross-Project
	Introdução
	Metodologia
	Resultados
	Disponibilidade dos artefatos

	Revisão Sistemática
	Introdução
	Metodologia
	Resultados
	Artigos Selecionados
	Extração dos dados

	Revisões da literatura relacionadas
	Ameaças à validade
	Considerações finais

	NeoDataset: um conjunto de dados com User Stories e Story Points
	User Story Tutor to Support Agile Software Developers
	A Predictive Model for Story Points leveraging features like readability and sentiment from User Story description
	Estimativa de Esforço em Story Points a partir de User Stories com Large Language Models
	Writing Better User Stories and Estimates Story Point with Machine Learning and Natural Language Processing
	Código-Fonte



