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RESUMEN

Enlos procesos de desarrollo agil de software, especificamente de las aplicaciones inteligentes que aprovechan lainteligencia
artificial (IA), el Smart Product Backlog (SPB) es un artefacto que incluye funcionalidades implementables tanto con IA como
sin esta. En este contexto, existe un trabajo notable en el desarrollo de modelos de Procesamiento del Lenguaje Natural
(NLP) en los que, aquellos de gran escala (LLM por sus siglas en inglés), han demostrado un rendimiento excepcional.

Sin embargo, surgié la pregunta respecto a si dichos modelos podian utilizarse en tareas de clasificacién automatica, sin
necesidad de una anotacion previa, permitiendo la extraccion directa del Smart Product Backlog (SPB). En este estudio,
se compard la eficacia de las técnicas de ajuste con los métodos de prompting para esclarecer el potencial de los modelos
ChatGPT-40, Gemini Pro1.5 y ChaGPT-Mini; se construyé un set de datos con historias de usuario, clasificadas manualmente
por un grupo de expertos, que permitié realizar el ensamble de experimentos y, a su vez, construir las tablas de contingencia,
respectivas; y se evaluaron estadisticamente las métricas de desempefio de la clasificacion de cada LLM y se utilizaron
métricas de rendimiento, como la exactitud, la sensibilidad y el F1-Score, para determinar la efectividad de cada modelo. Este
enfoque comparativo buscé destacar las fortalezas y limitaciones de cada LLM en el contexto de estructurar la asistencia
en la construccién del SPB de manera eficiente y precisa. El andlisis demostré que ChatGPT-Mini tiene limitaciones en el
balance entre precisiéon y sensibilidad. Adem3s, aunque Gemini Pro1.5 mostré superioridad en la puntuacién de exactitud, y
ChatGPT también exhibié un rendimiento aceptable, ninguno es lo suficientemente robusto para construir una herramienta
completamente automatizada paralaclasificacién de historias de usuario. Por lo tanto, se identificalanecesidad de desarrollar
un clasificador especializado que permita la construcciéon de una herramienta automatizada para recomendar historias de
usuario viables para el desarrollo con IA, apoyando asi la toma de decisiones en proyectos de software agiles.
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Smart Product Backlog: clasificacién automatica de historias de usuario usando modelos de lenguaje de gran escala
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software; identificador inteligente de historias de usuario; inteligencia artificial; modelos de lenguaje a gran escala.

ABSTRACT

In agile software development processes, specifically within intelligent applications that leverage artificial intelligence (Al),
Smart Product Backlog (SPB) serves as an artifact that includes both Al-implementable functionalities and those that do not
use Al. Significant work has been done in the development of Natural Language Processing (NLP) models, and Large Lan-
guage Models (LLMs) have demonstrated exceptional performance. However, whether LLMs can be used in automatic clas-
sification tasks without prior annotation, thereby allowing direct extraction from the Smart Product Backlog (SPB) remains
an unanswered question. In this study, we compared the effectiveness of fine-tuning techniques with “prompting” methods
to determine the potential of models such as ChatGPT-40, Gemini Pro 1.5, and ChaGPT-Mini. A dataset was constructed
with user stories manually classified by a group of experts, which enabled assembling experiments and creating the respec-
tive contingency tables. The classification performance metrics of each LLM were statistically evaluated; accuracy, sensiti-
vity, and F1-Score were used to assess the effectiveness of each model. This comparative approach aimed to highlight the
strengths and limitations of each LLM in efficiently and accurately assisting in the construction of the SPB. This comparative
analysis demonstrates that ChatGPT-Mini has limitations in balancing precision and sensitivity. Although Gemini Pro 1.5 was
superior in accuracy scores and ChatGPT performed well, neither is robust enough to build a fully automated tool for user
story classification. Therefore, we identified the need to develop a specialized classifier that enables the construction of an
automated tool to recommend viable user stories for Al development, thereby supporting decision-making in agile software
projects.

Keywords: artificial intelligence; large scale language models; smart product backlog; smart user story identifier; Software
Requirements Specification; user story classification.

1. INTRODUCCION

Las metodologias agiles de desarrollo de software emplean historias de usuario (HU) para detallar
las funcionalidades de la aplicacién, enfocandose en la perspectiva del usuario final [1]. Estas HU no
solo describen la funcionalidad esperada, sino que también destacan el valor que cada requisito anade
a la aplicacion. El Product Backlog (PB) contiene las funcionalidades definidas para la aplicacién que se
representan a través de HU. [2].

EIPB,esalistaordenadaqueguiaeldesarrollodesoftware,setransforméconlallegadadelalnteligencia
Artificial (I1A) [3]. Ahora, las aplicaciones aspiran a ser inteligentes, y su backlog debe reflejarlo. En este
contexto, surgié el Smart Product Backlog (SPB) que incorpora no solo las funcionalidades tradicionales,
sino también aquellas que aprovechan el poder de la IA, convirtiéndose en la brujula de los equipos,
permitiéndoles visualizar y planificar como la |A puede llevar su proyecto a otro nivel.

La construcciéon manual del SPB, aunque posible, presenta obstaculos significativos. El proceso es
lento, costoso y requiere conocimientos especializados en IA. Su inherente subjetividad aumenta el
riesgode errores, lo que puede impactar negativamente el proyecto en términos de tiempo, presupuesto
y calidad final, tal como lo sefalaron Kaur y Kaur [4]. Por ello, resulta crucial contar con herramientas
gue asistan en la toma de decisiones durante su construccién, facilitando el desarrollo de aplicaciones
inteligentes y maximizando el potencial de la IA [5].

Para clasificar eficazmente las HU en el desarrollo de software y determinar su idoneidad para la
implementacién con IA, es crucial comprender sus funcionalidades y evaluar su potencial de mejora
mediante técnicas de |IA. Las HU que se benefician de esta suelen incluir, entre otras caracteristicas,
personalizacién automatizada, analisis predictivo y aprendizaje automatico basado en datos de usuarios.
Por su parte, las HU transaccionales se centran en la gestion de datos, la interaccién directa con los
usuarios y el procesamiento de transacciones estandar.
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Reconociendo esta distincion, esta investigacion buscé aprovechar el poder de los Modelos de
Lenguaje de Gran Escala (LLM por sus siglas en inglés) para clasificar automaticamente HU, explorando
su capacidad paraidentificar patrones en las descripciones de estas que permitieran reconocer aquellas
gue eran adecuadas para su implementacion con |A.

Enestalinea, se propuso responder a la siguiente pregunta: ;Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala
(LLM) pueden utilizarse en tareas de clasificacion automatica, sin necesidad de una anotacién previa,
permitiendo la extraccién directa del Smart Product Backlog?, comparando la eficacia de las técnicas de
ajuste con los métodos de prompting para esclarecer el potencial de los modelos Chat GPT40, Gemini
Pro-1.5y GPT40-Mini.

Para dar respuesta, se construyd un set de datos con historias de usuario clasificadas manualmente
por un grupo de expertos, que permitié realizar un ensamble de experimentos y, a su vez, construir las
tablas de contingencia respectivas; y se evaluaron las métricas estandar tales como accuracy, precision,
recall, F1-Score.

Este enfoque comparativo permitié destacar las fortalezas y limitaciones de cada LLM en el contexto
de desarrollar un asistente de la construccion del SPB en inglés de manera eficiente y precisa. Dicho
analisis demostré que ChatGPT40-Mini tiene limitaciones en el balance entre precision y sensibilidad,
Gemini Pro-1.5 mostré superioridad en la puntuacion de exactitud, y ChatGPT40 también exhibié un
rendimiento aceptable. A su vez, los resultados subrayaron su potencial para construir una herramienta
automatizada para recomendar HU viables para el desarrollo con IA, apoyando la toma de decisiones
en proyectos de software agiles. Sin embargo, no fueron prometedores y muestran la necesidad de
construir un modelo para la recomendacion automatica de HU desarrollables con IA.

Este documento estd estructurado en seis secciones. La primera corresponde a la introduccién, los
trabajos relacionados a la segunda, la metodologia a la tercera, los resultados a la cuarta, la discusion a
la quintay, finalmente, las conclusiones a la sexta.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

Enlosultimos anos,los LLM hanemergidocomo herramientas poderosas endiversas areas, incluyendo
el desarrollo de software. Este estado del arte reviso las investigaciones recientes que exploraron su
potencial para mejorar la calidad de las historias de usuario, la automatizaciéon en su generacién, su
aplicacion en contextos de clasificacion, redacciény extraccion de estas, y la confiabilidad de los modelos
(Tabla 1).

Zhang et al. [6] demostraron que los LLM pueden mejorar la calidad de las historias de usuario en
entornos de desarrollo agil, y sugirieron que su uso ayudaria a los equipos de desarrollo a redactar HU
mas precisas y alineadas con los requisitos del cliente, lo que resultaria en un mejor producto final.

Rahmany Zhu [7] especially Large Language Models (LLM exploraron la capacidad de los LLM para
automatizar la generacion de HU a partir de documentos de requisitos. Sus hallazgos indicaron que, con
el entrenamiento adecuado, los LLM tienen la capacidad de generar historias de usuario que cumplen
con los estandares esperados en la industria del software.

Chuor et al. examinaron cémo se utilizaban modelos LLM y técnicas de aprendizaje automatico parala
clasificacion automatica de historias de usuario en entornos de desarrollo agil. La investigacion mostré
que elusode LLM incidia en mejorar la precision en la categorizacion de dichas historias, ayudando a los
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equipos a priorizar mejor las tareas y optimizar los procesos de desarrollo [8].

Carlos Dos Santos et al. generaron automaticamente historias de usuario basados en dos enfoques
distintos: la representacién de N-gramas con heuristica linglistica y el modelo GPT-3. El trabajo se
evalué utilizando diversos corpus de HU y calculando las métricas BLEU, ROUGE-N y BERTScore para
cada conjunto de estas, generadas por ambos enfoques. Concluyeron que, aunque los modelos GPT se
destacaban en la produccidn de historias de usuario mas completas, los de N-gramas exhibian un nivel
mayor de sensibilidad semantica [3]

Junyuan Honget al. analizaron los desafios relacionados con la confianza en los LLM, particularmente
cuando se aplicaban técnicas de compresién para mejorar la eficiencia computacional. La investigacién
es relevante en el contexto del uso de LLM para la clasificacion de historias de usuario, ya que asegurdé
que lacompresién no degradaba la calidad de las decisiones automatizadas que estos modelos tomaban
[9].

Tabla 1. Resumen del trabajo relacionado

Autor Tema

Zhang et al. [6] Ili/lLelg/lora de la calidad de historias de usuario con

Rahman y Zhu [7] especially Large Language Automatizacion en la generacion de historias de

Models (LLM usuario con LLM.

Clasificacion automatica de historias de usuario
Chuor et al. [8]

con LLM.

Generador automatico de historias de usuario
Dos Santos Carlos et al. [3] basados en representacion de N-gramas con

heuristicas linguisticas y el modelo GPT-3.

Uso de LLM para la clasificacion de historias
de usuario analizando la confianza en los LLM,
particularmente cuando se aplican técnicas de
compresion.

Junyuan Hong [9]

: Marco de trabajo para mejorar la confiabilidad y
Lichao Sun [10] la trazabilidad en LLM.
Automatizacion en la identificacién y clasificacion

Kaur et al. [4] de requerimientos de software con |A.

Clasificacion de requisitos no funcionales (NFR)
Kumar B. et al. [11] segun su relevancia para las historias de usuario
con aprendizaje automatico.

Generacion de conocimiento impulsada por in-
Liu J. et al. [12] dicaciones para el razonamiento de sentido co-
mun.
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Lichao Sun et al. propusieron un marco de trabajo para mejorar la confiabilidad y la trazabilidad en los
LLM, lo cual es esencial para asegurar que los modelos sean utilizados de manera efectivay seguraenla
clasificacion de HU y otras aplicaciones criticas [10].

Kaur Kamaljit y Kaur Parminder resaltaron el potencial de la IA para automatizar la identificaciéon
y clasificacidon de requerimientos de software en funcionales y no funcionales, particularmente en
proyectos de gran envergaduray complejidad. Su estudio, que abarcé 60 investigaciones sobre técnicas
automaticas, concluyo que el aprendizaje por transferencia basado en redes neuronales convolucionales
(CNN) y las maquinas de soporte vectorial (SVM) ofrecia los resultados mas prometedores. Sin
embargo, los autores advirtieron que la aplicabilidad de estas técnicas en entornos reales y complejos
requeria mayor validacion. Este hallazgo subraya la necesidad de una colaboracién mas estrecha entre
laingenieria de requisitos y la |A para superar los desafios que enfrentan los sistemas automatizados en
la practica[4]

Kumar B. et al. senalaron la importancia de los requisitos no funcionales (NFR) en la ingenieria de
requisitos del desarrollo de software agil; y propusieron un enfoque basado en aprendizaje automatico
para clasificar los NFR segln su relevancia para las HU. Su estudio comparativo demostré que los
clasificadores Random Forest y XGBoost alcanzaron la mayor precision (96,39 %), superando a otros
modelos como K-vecinos mas cercanos, analisis discriminante lineal, clasificador de vectores de soporte,
regresion logistica y Naive Bayes [11]

Por ultimo, Liu J. et al. exploraron la generacién de conocimiento impulsada por indicaciones para el
razonamiento de sentido comun y analizaron cémo la incorporacion de conocimiento externo mejoraria
el razonamiento de sentido comun. El método propuesto, la generaciéon de conocimiento impulsada por
indicaciones, no requeria supervision especifica de la tarea para la integracion del conocimiento. Se
demostro que dicho método mejoraba el rendimiento de los modelos de ultima generacién en cuatro
tareas de razonamiento de sentido comun [12].

3.METODOLOGIA

En esta seccidn se describen las preguntas de investigacidn que guiaron el estudio, se proporciona
una descripciény comparacion exhaustiva de los LLM aplicados para clasificar y se detallan las métricas
de evaluacion utilizadas para valorar el rendimiento del modelo.

3.1. Preguntas de investigacion

Otras investigaciones han empleado técnicas matematicas, estadisticas y predictivas para clasificar
automaticamente historias de usuario implementables con inteligencia artificial. Este estudio evalué
tres modelos de LLM para determinar su eficacia en la automatizacién de la clasificacion.

Para esto, se planted varias preguntas clave:

P1: ;Pueden utilizarse los LLM en tareas de clasificacion automatica, sin necesidad de una anotacion
previa, permitiendo asi la extraccion directa del Smart Product Backlog?

P2: :Qué tan precisas son las clasificaciones de los LLM (IA, no |A) en historias de usuario?
P3: ;Cuales LLM muestran la menor tasa de error en la clasificacidén binaria de historias de usuario?

Las respuestas a estas preguntas se encuentran en los resultados y conclusiones de este documento.
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3.2. Protocolo de datos

Para elegir un conjunto de datos apropiado y evaluar los modelos de LLM capaces de
identificar automaticamente si una historia de usuario era implementable con IA, se utilizd
un dataset que incluyd proyectos de software junto con sus correspondientes historias de
usuario en inglés. Este recopilé 22 proyectos y 1680 HU que reflejaban los requerimientos
de dichos proyectos. Como resultado, se seleccion6 el repositorio de Mendeley [13]
debido a la diversidad de los proyectos y a la buena calidad de las descripciones de las HU.

3.2.1. Preparacion del dataset por expertos

El proceso de preparacion del dataset para evaluar los LLM se llevé a cabo de manera sistematica,
involucrando un equipo de expertos en desarrollo de software con experiencia en metodologias agiles
e lA. Se les brindé una comprensién clara del objetivo del proyecto y la importancia de clasificar con
precision las HU en funcién de la viabilidad técnica de ser implementadas con IA.

Los criterios de clasificacion se definieron colaborativamente, asegurando consistencia y objetividad.
Cada historia de usuario fue evaluada y etiquetada como susceptible de implementacién con IA (1) o no
(0), alcanzando un consenso en casos de ambigliedad para garantizar la precision del dataset final.

La seleccion de los tres expertos se realizd por experiencia profesional o investigativa en el tema:
uno era experto en desarrollo de software, con mas de 20 afos de experiencia, quien aporté una sélida
comprension de metodologias agiles, arquitectura de sistemas y gestion de historias de usuario, siendo
esencial para identificar dependencias técnicas y optimizar la priorizacion. Otro era especialista en
inteligencia artificial con mas de 10 afos de experiencia, quien se centrd en técnicas avanzadas de
machine learningy procesamiento de lenguaje natural (NLP), mejorando la clasificaciéon automatizada de
HU. Por ultimo, un profesional con mas de 10 afios de experienciaendesarrollo de software e inteligencia
artificial que combinaba su conocimiento en programaciony endiversas técnicas de |A, permitiendouna
integracion efectiva de soluciones inteligentes en el proceso de priorizacion y gestion agil de HU.

Cada una de estas historias tiene una estructura que se define por el usuario, la descripcion de la
funcionalidad y por ser lo mas explicita posible. Un ejemplo de esto es: “As a Broker user, | want to Upload
and Validate the error message to have accurate text”. En este caso, el grupo de expertos clasificé laHU
como No-IlA.

Del total de registros se seleccion6 una muestra que correspondio al tamano de un muestreo simple
con nivel de confianza 95 % y margen de error 6 %. Esto resulté en una muestra de 262 historias de
usuario que se seleccionaron totalmente al azar. Su clasificacion manual derivé en un conjunto de datos
de 262 HU en dos clases balanceadas: 131 HU-IAy 131 HU-NolA.

3.3. Flujo de proceso de la investigacion

El proceso inicié con las historias de usuario del repositorio de Mendeley. De estas, se extrajo una
muestrarepresentativaparael andlisis que fue sometidaaunaclasificacion manual por parte de expertos,
quienes determinaron si cada HU era susceptible de ser implementada con IA (HU-1A) o no (HU-NolA).
Posteriormente, se formularon prompts para cada LLM y se aplicaron a las HU seleccionadas con cada
modelo. El prompt usado fue:
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A partir de ahora actuara como un experto clasificador de historias de usuario susceptibles
de implementarse con técnicas de inteligencia artificial. Por favor, clasifique las HU asignando
el valor de 1 si se recomienda su implementacion con IA y O si no. Para la clasificacion,
puede basarse en los criterios que considere mas adecuados segun la informacién que
tenga disponible al respecto. El resultado debe presentarse en una tabla con tres columnas:

Columna 1. Nimerode laHU
Columna 2. Descripcion de la HU

Columna 3. Clasificacion (10 0)
A continuacion, encontrard las HU a clasificar: [Inserta aqui las Historias de Usuario a clasificar]

En el prompt se decidié no dar los criterios de clasificacidon para evitar sesgos. Luego de esto, con
los resultados de las clasificaciones obtenidas, fueron almacenados para cada HU y cada LLM, y este
proceso se repitio diez veces para obtener multiples corridas, teniendo en cuenta que los LLM no son
sistemas deterministicos.

Conlos datos recopilados de estas clasificaciones, se construyeron tablas de verdad por cada corrida,
y se calcularon métricas de desempefo para cada LLM en cada una de las corridas. Finalmente, se
obtuvo la mediana, el promedio y la desviacién estandar de las métricas de evaluacién para cada LLM
para evaluar el desempeno general de cada uno, y se seleccioné el que tuvo mejor desempeno.

Figura 1 presenta el flujo de datos, desde las fuentes de informacion Mendeley de historias de usuario
hasta la clasificacion de los LLM HU-IA y HU-NolA. En este sentido, es posible determinar la capacidad
predictiva de los modelos y su menor error.

Figura 1. Clasificador inteligente del Product Backlog

Revista Facultad de Ingenieria (Rev. Fac. Ing.) Vol. 33, No. 69 7



Smart Product Backlog: clasificacién automatica de historias de usuario usando modelos de lenguaje de gran escala

4. RESULTADOS

En los procesos de desarrollo agil de software, especificamente de las aplicaciones inteligentes que
aprovechan la inteligencia artificial (IA), el Smart Product Backlog (SPB) es un artefacto que incluye
tanto funcionalidades implementables con IA como otras que no la utilizan.

Actualmente, es generalizado el uso de LLM para desarrollar tareas especificas en las que han
demostrado buen rendimiento. En este estudio, se comparé la eficacia de las técnicas de ajuste con
los métodos de prompting para esclarecer el potencial de los modelos ChatGPT-40, Gemini Pro-1.5y
ChatGPT40-Mini.

Asi, en el contexto de desarrollo agil de software, los resultados obtenidos con el modelo Gemini Pro-
1.5 ofrecen una perspectiva interesante (Tabla 2).

Tabla 2. Resultados de la clasificaciéon con Gemini Pro-1.5

Mediana
Clase Exactitud Precisién Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,637 0,805 0,601 0,717 0,694
1-HU-IA 0,637 0,450 0,717 0,601 0,556
Promedio
Clase Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,646 0,803 0,615 0,707 0,695
1-HU-IA 0,646 0,489 0,707 0,615 0,575
Desviacion
Clase Exactitud Precisién Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,056 0,025 0,053 0,054 0,036
1-HU-IA 0,056 0,107 0,054 0,053 0,089

De una parte, al observar los valores medianos y promedios para la clase HU-IA, se destacé una alta
precision (~0.803), lo que indica que el modelo es confiable al identificar correctamente las historias
clasificadas como IA. Sin embargo, la sensibilidad (~0.615) mostré que habia margen para mejorar en la
identificacion completa de todas las HU que deberian ser clasificadas como |A. La especificidad (~0.707)
sugirido que el modelo manejoé razonablemente bien los falsos negativos, pero también que podria
beneficiarse de ajustes.

Paralaclase HU-NolA, el desempeio del modelo fue menos favorable. La precision media (~0.489) y el
F1-Score (~0.575) reflejaron un desafio en la reduccion de falsos positivos, lo que implica que el modelo
clasificé incorrectamente algunas HU como no implementables con IA. La sensibilidad y especificidad
fueron decentes (~0.707 y ~0.615 respectivamente), pero la variabilidad en la precisién, como lo indicé
la desviacion estandar mas alta (~0.107), sugirioé que el modelo no era tan consistente en esta clase, lo
que afectd la confiabilidad general del clasificador.

En suma, el andlisis de la consistencia del modelo Gemini mostré que, aunque el modelo tuvo un
rendimiento estable para la clase HU-IA, la inconsistencia en la clase HU-NolA era una preocupacion.
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Esto significa que es necesario construir un modelo propio optimizado y entrenado para la tarea
especifica en cuestion. Asi pues, aunque Gemini tiene un rendimiento aceptable, las mejoras en la
precision y consistencia para las HU clasificadas como no implementables con |A podrian ser clave para
seleccionar un modelo equilibrado y confiable en un entorno de desarrollo agil.

En el caso de ChatGPT4o, este ha ganado una popularidad considerable debido a su capacidad para
generar texto coherente y realizar tareas generales con un alto nivel de competencia. Su uso se ha
extendido en diversas aplicaciones, desde la redaccion de contenido hasta la asistencia virtual, gracias
a su habilidad para manejar una amplia variedad de contextos y solicitudes. Sin embargo, aunque su
desempeno en tareas generales es destacado, enfrenta desafios cuando se trata de tareas especificas
y altamente especializadas. En estos casos, su precision y efectividad pueden disminuir, revelando
limitaciones en su capacidad para entender y procesar informaciéon con la profundidad y exactitud
necesarias para aplicaciones mas técnicas o complejas.

De acuerdo con lo anterior, los resultados obtenidos para ChatGPT4o revelaron un desemperio
general bajo (ver Tabla 3). Las métricas medianas y promedios para la clase HU-NolA representa que
las historias de usuario clasificadas mostraron valores apenas superiores al 50 %. La exactitud y la
especificidad fueron consistentemente bajas, con una precision media de 0,531 para laclase HU-NolAy
0,466 parala HU-IA, lo que sugirié una alta tasa de falsos positivos.

El F1-Score, que combina precision y sensibilidad, también reflejé este bajo rendimiento, indicando
gue el modelo tuvo dificultades significativas para distinguir entre HU implementables con IA y aquellas
gue no lo eran. Adicionalmente, la baja desviacion estandar observada en todas las métricas significo
que el modelo de ChatGPT4o fue consistentemente deficiente en su desempefio, lo que no presenté
fluctuaciones importantes entre las diferentes corridas. Este nivel de consistencia en un rendimiento
subraya, nuevamente, la necesidad de construir un modelo propio optimizado y entrenado parala tarea
especifica en cuestion.

Tabla 3. Resultados de la clasificacion con ChatGPT4o

Mediana
Clase Exactitud Precisidon Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,492 0,534 0,493 0,492 0,506
1 - HU-IA 0,492 0,477 0,492 0,493 0,482
Promedio
Clase Exactitud Precisiéon Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,498 0,531 0,498 0,498 0,513
1-HU-IA 0,498 0,466 0,498 0,498 0,481
Desviacion
Clase Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,026 0,042 0,024 0,029 0,030
1 - HU-IA 0,026 0,037 0,029 0,024 0,030
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Por ultimo, en el caso de ChatGPT40 -Mini, se trata de un modelo de lenguaje de menor escala.
Este estudio analiz6 su eficacia para la clasificacion automatica de historias de usuario en un Smart
Product Backlog (ver Tabla 4). Los resultados indicaron que, para la clase HU-NolA, tuvo un rendimiento
aceptable con una mediana de precisiéon de 0,752 y un F1-Score promedio de 0,648. Sin embargo, para
la clase HU-IA, el rendimiento fue notablemente inferior con una mediana de precisién de 0,395 y un
F1-Score promedio de 0,477, lo que sugiere dificultades en la clasificacién correcta de esta clase.

Tabla 4. Resultados de la clasificaciéon con ChatGPT-Mini

Mediana
Clase Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,571 0,752 0,557 0,603 0,636
1 - HU-IA 0,571 0,395 0,603 0,557 0,477
Promedio
Clase Exactitud Precisidon Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,579 0,768 0,560 0,623 0,648
1-HU-IA 0,579 0,388 0,623 0,560 0,477
Desviacion
Clase Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score
0 - HU-NolA 0,044 0,054 0,031 0,080 0,038
1 - HU-IA 0,044 0,052 0,080 0,031 0,059

Elanalisisdeladesviacion estandar reveld que, aunque el modelo fue relativamente consistente, hubo
mas variabilidad en la especificidad y sensibilidad de la clase HU-IA, lo que podria indicar problemas en
laidentificacidon precisa de casos implementables con IA. Esta diferencia de rendimiento entre las clases
mostré un posible sesgo hacia la clase no implementables con IA. En general, aunque ChatGPT40-Mini
ofrecié un rendimiento aceptable para la clase no implementables con IA, sus dificultades con la clase
implementables con |A subrayaron la necesidad de ajustar el modelo o explorar otras técnicas.

En este trabajo se evalud si los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) podian ser utilizados en
tareas de clasificacion automatica de historias de usuario (HU) sin necesidad de una anotacién previa.
Sin embargo, su eficacia depende de varios factores, como la precision del modelo en la interpretacion
del contexto de las HU y la calidad de los prompts utilizados para guiar el proceso de clasificacion.
Aunque los LLM pueden ofrecer un punto de partida valioso, es crucial el trabajo presentado, ya que
evaluo el rendimiento comparando los resultados de las clasificaciones. Comparando los resultados de
las clasificaciones e identificando algunas limitaciones en la clasificacién, por lo tanto, se responde la
pregunta de investigaciéon P1.

Respecto alarespuesta ala pregunta de investigacion P2: ;Qué tan precisas son las clasificaciones de
los LLM (1A, no 1A) en HU? Las clasificaciones de los LLM en tareas de clasificacion binariade HU como 1A
o no |A mostraron un rendimiento moderado. Si bien estos modelos fueron capaces de distinguir entre
categorias en términos generales, la precisiéon podria variar significativamente dependiendo del LLM
especifico utilizado y de la calidad del prompt. En los resultados obtenidos, las métricas de precisién y
exactitud de algunos LLM apenas superaron la prediccién aleatoria, lo que indica que, aunque son Utiles
paraciertastareas,sudesempenoenclasificaciones especificas como estas puede no ser suficientemente
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robusto para aplicaciones criticas sin un mayor refinamiento o ajuste.

Respecto a la pregunta P3: ;Cuales LLM muestran la menor tasa de error en la clasificacion binaria
de HU? De los modelos evaluados en este contexto, la tasa de error varié entre los diferentes LLM.
Segun los resultados del estudio, aunque todos los modelos presentaron desafios en la clasificacion
binaria de historias de usuario, ChatGPT-40, Gemini Pro-1.5 y ChatGPT40-Mini fueron comparados
para identificar cual de ellos ofrecia la menor tasa de error. Respecto a esto, el andlisis preliminar indicé
gue ninguno se destaco significativamente en términos de precision, lo que indica que se requiere una
evaluacion mas profunda o la combinacién de técnicas de ajuste para mejorar el rendimiento en esta
tarea especifica.

5. DISCUSION

Se revisaron diversos articulos sobre la clasificacion automatica de historias de usuario utilizando
Modelos de Lenguaje de Gran Escala. La revision de literatura demostré que, aunque los LLM han
evidenciado potencial en la mejora y automatizacion de HU, su aplicaciéon especifica en la clasificacion
automatica aun enfrenta desafios significativos, ya que su precisién y confiabilidad pueden variar,
especialmente cuando se aplican a tareas mas especializadas como la identificacion de historias viables
para implementacién con inteligencia artificial.

Los resultados obtenidos en el estudio no fueron del todo satisfactorios. Si bien modelos como
ChatGPT40, Gemini Pro-1.5 y ChatGPT40-Mini mostraron un rendimiento aceptable en ciertas
métricas, la inconsistencia y la falta de precision en la clasificacion de HU-IA y HU-NolA revelaron
limitaciones importantes. La variabilidad en los resultados, especialmente en términos de sensibilidad
y especificidad, indicé que estos modelos no eran lo suficientemente robustos para ser utilizados como
herramientas completamente automatizadas en un entorno agil sin intervencién humana. Esto significé
gue,aunquelos LLM podian proporcionar unabaseinicial, no eran adecuados paratareas que requirieran
alta precisién y consistencia.

Dadalalimitada efectividad de los modelos generales evaluados, seria mas beneficioso desarrollar un
modelo personalizado que esté especificamente optimizado para la clasificacion de historias de usuario
en el contexto de aplicaciones con inteligencia artificial. Este podria ser entrenado con un dataset mas
relevante y utilizando técnicas de ajuste fino, lo que permitiria abordar las debilidades observadas en
los modelos generales y mejorar la precision en la identificacion de historias que son viables para la
implementacion con |A. Este enfoque podria ofrecer una herramienta mas fiable y eficiente para apoyar
la toma de decisiones en proyectos de desarrollo de software agiles.

6. CONCLUSIONES

En este estudio se evalud el uso de Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) para la clasificacion
automatica de historias de usuario (HU) en el contexto del Smart Product Backlog. Los resultados
obtenidos demuestran que, aunque los LLM como ChatGPT-40, Gemini Pro-1.5 y ChatGPT40-Mini
ofrecen una clasificacién inicial Gtil, su desempeno en tareas especificas como la diferenciaciéon entre
HU implementables con IA y las que no lo son, es limitado. Las métricas de desempefio que incluyen
precision, sensibilidad y especificidad indican que estos modelos no superan de manera consistente las
predicciones aleatorias, lo que pone en duda su aplicabilidad en entornos que requieren alta exactitud
sin intervenciéon humana.
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Ademas, la variabilidad en los resultados sugiere la necesidad de enfoques mas sofisticados, como
la incorporacién de técnicas de ajuste fino o el uso de otros modelos o métodos hibridos que combinen
LLM. Estos hallazgos subrayan la importancia de no depender exclusivamente de LLM para tareas
criticas de clasificacién, sino de emplearlos como una herramienta complementaria en un marco mas
amplio de analisis y toma de decisiones.

Como trabajo futuro, se propone explorar la integracién de otras técnicas de aprendizaje de maquina
como clasificacién logistica, arboles de decision, Random Forest, Support Vector Machine o Deep
Learning, y el uso completo del dataset Mendeley para mejorar el rendimiento de los modelos.

Ademas, seria valioso investigar el desarrollo de métodos hibridos que combinen la capacidad de
comprension contextual de los LLM con modelos especificos de dominio a los cuales se les incluyan
criterios para realizar la clasificacion de las HU y optimizar la precision en tareas de clasificacion.
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ANEXO 1. METRICAS USADAS PARA LA EVALUACION

Métrica Definiciéon Férmula

La exactitud es una métrica comunmente utilizada

para evaluar el desempefio de un modelo de clasi- Exactitud = (Verdaderos Positivos + Verdaderos
ficacion. Representa la proporcion de predicciones  Negativos) / (Muestras Totales)

correctas realizadas por el modelo.

Exactitud

La pérdida es una medida del error entre los valo-

res predichos y los valores reales. Se utiliza para

optimizar el proceso de entrenamiento de un mo-

delo de aprendizaje automatico. En la clasificacion

binaria utilizando regresion logistica, la funcion de  Pérdida = -(suma(y_true * log(y_pred)) + (1 -
pérdida es, a menudo, la entropia cruzada. y_pred Y_true) * log(1 - y_pred))

se refiere a los valores predichos por el modelo de

aprendizaje automatico e y_true representa los va-

lores reales o verdaderos para los datos de entrada

dados.

Pérdida

La precision mide la proporcion de predicciones
positivas que son realmente correctas. Se calcula

Precision como el numero de Verdaderos Positivos dividido
por el numero total de predicciones positivas (Ver-
daderos Positivos + Falsos Positivos).

Precision = Verdaderos Positivos / (Verdaderos
Positivos + Falsos Positivos)

El recall mide la proporcién de positivos reales que
son correctamente identificados por el modelo. Se

Recall calcula como el numero de Verdaderos Positivos
dividido por el numero total de positivos reales (Ver-
daderos Positivos + Falsos Negativos).

Recall = Verdaderos Positivos / (Verdaderos
Positivos + Falsos Negativos)

El F1-score es una media armodnica de precision y
F1-Score recall, proporcionando una medida balanceada de
ambos aspectos del desempefio de un modelo.

F1-Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision
+ Recall)

El AUC se calcula a partir de la curva ROC, que
es una grafica de la tasa de verdaderos positivos

Area Bajo la (Recall) contra la tasa de falsos positivos (FP = Fal-
Curva ROC sos Positivos / (Falsos Positivos + Verdaderos Ne-
(AUC) gativos)) para diferentes umbrales de decisién. No

tiene una férmula directa simple, pero puede calcu-
larse utilizando métodos como la regla del trapecio.

La especificidad mide la proporcion de negativos
reales que son correctamente identificados por el
Especificidad modelo. Se calcula como el numero de Verdaderos
Negativos dividido por el numero total de negativos
reales (Verdaderos Negativos + Falsos Positivos).

Especificidad = Verdaderos Negativos /
(Verdaderos Negativos + Falsos Positivos)
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