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Abstract. This study compared students’ perceptions of formative feedback from
the teacher and feedback generated by an LLM during an Object-Oriented
Programming activity. Although the LLM-generated feedback showed sligh-
tly higher mean scores across some constructs, the quantitative analysis using
the Wilcoxon test did not indicate statistically significant differences between
the two types of feedback. The qualitative analysis showed that students per-
ceived the LLM feedback as more detailed, explanatory, and structured. The
results suggest that LLMs can support teaching practice, especially as a com-
plementary tool to expand the provision of formative feedback in programming
activities.

Resumo. Este trabalho comparou a percepgdo de estudantes sobre o feedback
formativo elaborado pelo professor e o feedback gerado por uma LLM em uma
atividade de Programacdo Orientada a Objetos. Apesar do feedback gerado
pela LLM apresentar médias ligeiramente superiores em alguns constructos, a
andlise quantitativa baseada teste de Wilcoxon, ndo indicou diferencas estatis-
ticamente significativas entre os dois tipos de feedback. A andlise qualitativa
mostrou que os estudantes perceberam o feedback da LLM como mais deta-
lhado, explicativo e estruturado. Os resultados sugerem que as LLMs podem
apoiar a prdtica docente, especialmente como ferramenta complementar para
ampliar a oferta de feedback formativo em atividades de programacao.

1. Introducao

O feedback € reconhecido na literatura educacional como um elemento central
para apoiar a aprendizagem, pois fornece informacdes que ajudam o estudante
a compreender a distancia entre seu desempenho atual e os objetivos esperados
[Hattie and Timperley 2007, Shute 2008]. Nesse sentido, [Hattie and Timperley 2007]
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definem feedback como informagdo fornecida por diferentes agentes sobre o desem-
penho ou a compreensdo do aprendiz, enquanto [Shute 2008] o caracteriza como uma
informacao destinada a modificar o pensamento ou comportamento do estudante para
melhorar sua aprendizagem. Assim, o feedback formativo contribui para os processos de
ensino e aprendizagem ao indicar ndo apenas se uma resposta estd correta ou incorreta,
mas também explicar erros, apontar aspectos a serem aprimorados e sugerir estratégias
para que o estudante avance em direcdo aos objetivos educacionais [Keuning et al. 2018,
Mandouit and Hattie 2023, Hattie and Timperley 2007, Shute 2008].

No ensino de programacao, o feedback formativo apresenta desafios especificos,
pois as atividades exigem nao apenas corre¢do sintatica ou execu¢ao adequada do cédigo,
mas também raciocinio 16gico, depuragdo, organizac¢do da solucdo e compreensao con-
ceitual [Lohr et al. 2024]. No contexto da Programac¢do Orientada a Objetos (POQO), por
exemplo, devido a sua natureza abstrata e complexa, a avaliagdao deve considerar nao ape-
nas se o codigo foi executado corretamente, mas também se o estudante compreendeu
e aplicou adequadamente os principios da orientagdo a objetos envolvidos na atividade
[Efan et al. 2023]. Contudo, esse processo demanda tempo e esforco docente, especi-
almente em turmas numerosas, o que reforca a necessidade de estratégias de apoio a
avaliacdo e a geracao de feedback formativo [Silva and Aranha 2025, Yousef et al. 2025].

Nesse cendrio, ferramentas de feedback automatico e os grandes modelos de lin-
guagem (Large Language Models, L1.Ms) tém sido investigados como alternativas para
apoiar o trabalho docente. Estudos sobre feedback automdtico em programacao indi-
cam que muitas ferramentas tradicionais concentram-se na identificagdo de erros, na
execucdo de testes ou na indicacdo de problemas sintdticos, oferecendo menor apoio
quanto a como o estudante pode corrigir suas dificuldades ou avangar conceitualmente
[Keuning et al. 2018]. Os LLMs ampliam esse cendrio ao possibilitar a geracao de feed-
back em linguagem natural, potencialmente mais personalizado, explicativo e alinhado a
modelos pedagdgicos. Entretanto, o uso dessas tecnologias ainda demanda controle pe-
dagogico sobre o tipo, o conteudo e a adequagdo das respostas geradas [Lohr et al. 2024].

Além das investigagdes sobre a capacidade técnica dos LLMs de gerar feed-
back, estudos recentes t€ém analisado como os estudantes percebem esses comentarios
em comparacdo com o feedback produzido por professores. No contexto da educagao
bésica, pesquisas observaram que estudantes ndo perceberam diferencas significativas de
qualidade entre o feedback docente e o feedback assistido por LLM, pois muitos niao con-
seguiram distinguir a origem do feedback [Xavier et al. 2026]. Em atividades de escrita,
os resultados também indicam que o feedback gerado por Inteligéncia Artificial (IA) pode
apresentar boa qualidade, embora o feedback docente tenha sido mais frequentemente in-
corporado pelos estudantes durante o processo de revisao [ Yu and Xie 2025].

Em uma disciplina de programacdo em Java, pesquisadores identificaram que o
feedback do instrutor foi percebido como mais ttil do que o feedback gerado por IA,
embora dimensdes como justi¢a e encorajamento ndo tenham apresentado diferencas sig-
nificativas [Er et al. 2025]. Vale notar que, em geral, esses estudos frequentemente geram
feedback por meio de comandos que ndo estabelecem uma fundamentagdo pedagogica
para orientar o processo formativo dos estudantes, ao contrario do que se estabelece na
literatura da drea [Hattie and Timperley 2007, Lohr et al. 2024, Shute 2008].
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Apesar desses avangos, nota-se que ainda ha uma lacuna na comparacido das
percepcoes dos estudantes sobre o feedback elaborado pelo professor e o feedback ge-
rado por LLM quando este € estruturado com base em fundamentacio tedrica relevante,
especialmente no contexto de atividades avaliativas de POO. Diante disso, este trabalho
busca investigar como os estudantes percebem esses dois tipos de feedback, considerando
aspectos como qualidade, clareza, utilidade e potencial formativo.

2. Trabalhos relacionados

Na literatura, diferentes modelos tedricos orientam a elaboracdo de feedback formativo.
[Shute 2008] destaca que o feedback deve ser claro, especifico, objetivo, focado na ta-
refa e orientado a melhoria da aprendizagem, evitando comentdrios vagos, julgamentos
pessoais, comparagdes entre estudantes e excesso de informacdo. De forma comple-
mentar, [Nicol and Macfarlane-Dick 2006] defendem que o feedback deve promover a
autorregulacdo, ajudando o estudante a compreender critérios de qualidade, avaliar seu
proprio desempenho e identificar acoes de melhoria, além de apoiar o professor no ajuste
do ensino.

Entre os modelos mais influentes, [Hattie and Timperley 2007] propdem que um
feedback eficaz deve responder trés perguntas: “Onde estou?” (Feed Up), “Como estou
indo?” (Feed Back) e “Para onde vou agora?” (Feed Forward). O Feed Up esclarece quais
s@0 os objetivos de aprendizagem e os critérios de sucesso esperados. O Feed Back foca
em fornecer informacdes especificas sobre o progresso do estudante, indicando acertos,
erros ou estratégias equivocadas. Por fim, o Feed Forward orienta o estudante sobre os
proximos passos, novas estratégias, aprofundamentos ou desafios que podem promover
avangos continuos. Integrados, esses trés elementos constituem um ciclo de feedback que
nao apenas informa, mas também amplia a autonomia e o engajamento do estudante.

Adicionalmente, o0 modelo de Hattie e Timperley (2007) indica que o feedback
atua em quatro niveis distintos de foco: o nivel da tarefa, que indica se a submissao esta
correta ou ndo; o nivel do processo, que apresenta estratégias necessarias para compre-
ender ou realizar a tarefa; o nivel de autorregulacdo, que apresenta 0 monitoramento, a
direcdo e a regulacdo das proprias acdes do estudante; e o nivel do eu/pessoal, que apre-
senta avaliagdes focadas nas caracteristicas do aluno, como elogios.

Este modelo tem sido amplamente utilizado para estruturar e avaliar feedback
educacional. Estudos aplicam esse modelo em diferentes contextos, como a percep¢ao
discente sobre feedback [Brooks et al. 2019], a avaliacdo de feedback escrito em tra-
balhos de conclusdo no ensino superior [Lipsch-Wijnen and Dirkx 2022], a analise da
perspectiva do estudante sobre o feedback [Mandouit and Hattie 2023], classificacdo au-
tomatica de mensagens de feedback educacional [Osakwe et al. 2022, Batista et al. 2022,
Cavalcanti et al. 2021] e em articulacio com outros modelos, como o de Nicol e
Macfarlane-Dick (2006), para realizar uma andlise da qualidade do feedback educacio-
nal [Cavalcanti et al. 2023].

No contexto da educacdo em programacdo, o modelo de Hattie e Timperley tem
sido empregado tanto como base conceitual para a defini¢ao de feedback quanto como es-
trutura para classificar suas funcdes pedagogicas. [Ott et al. 2016] discutem a adaptacao
de principios de feedback efetivo ao contexto de programacgdo introdutdria, enquanto
[Keuning et al. 2018] utilizam os niveis de tarefa, processo e autorregulagcao para analisar
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o potencial do feedback automatizado em exercicios de programacao.

Estudos recentes indicam que LLMs t€m sido explorados para gerar, avaliar e
personalizar feedback em atividades de programacdo, tanto em abordagens automati-
zadas quanto hibridas com participagdao docente. Trabalhos como [Tang et al. 2024]
e [Phung et al. 2025] destacam o potencial da combinagcdo entre IA e intervengao
humana para ampliar a qualidade, escalabilidade e confiabilidade do feedback. Ja
[Barros et al. 2025] analisam estratégias de prompting e parametros de geracao com o
modelo Llama 3, enquanto [Nguyen and Allan 2024] mostram que o GPT-4 pode pro-
duzir feedback util e individualizado, embora ainda apresente limitacdes. Em conjunto,
esses estudos reforcam o potencial dos LLMs como apoio ao feedback formativo em
programagdo, desde que acompanhados por validagdo pedagégica e mediagdo docente
[Tang et al. 2024, Phung et al. 2025, Barros et al. 2025, Nguyen and Allan 2024].

Além disso, trabalhos com LLMs passaram a investigar a capacidade dos mode-
los em produzir feedback formativo especifico para programacdo. [Mueller et al. 2025]
exploraram um tutor de programacao baseado em LLM, com prompts alinhados aos mo-
delos de Hattie e Timperley. O estudo apresentou uma preferéncia dos estudantes por fe-
edback gerado por LLM contextualizado a partir do histérico de interagdes. Por sua vez,
[Lohr et al. 2024] investigaram se LLMs conseguem gerar tipos especificos de feedback
para tarefas introdutdrias de programacao, com base em taxonomias de feedback definidas
por [Keuning et al. 2018]. O estudo destaca que LLMs podem ampliar as possibilidades
de feedback rico e individualizado, mas também demandam controle pedagdgico sobre o
tipo, o conteido e a adequacgdo da resposta gerada [Lohr et al. 2024].

Dessa forma, os trabalhos relacionados evidenciam que o feedback formativo deve
ir além da simples indicacao de erros e acertos, assumindo papel central na orientacdo da
aprendizagem, na autorregulacdo e na defini¢do de préximos passos para o estudante.
Modelos como os de [Shute 2008], [Nicol and Macfarlane-Dick 2006] e, especialmente,
[Hattie and Timperley 2007], oferecem bases conceituais importantes para estruturar fe-
edbacks claros, especificos e pedagogicamente orientados. No contexto da programacao,
estudos recentes indicam que LLMs apresentam potencial para ampliar a oferta de fe-
edback individualizado, escalavel e contextualizado, embora ainda demandem validacao
pedagégica, controle sobre a qualidade das respostas e mediacdo docente.

2.1. Pergunta de Pesquisa

Esta pesquisa tem como objetivo comparar as percepcdes dos estudantes em relacdo a
qualidade, clareza, utilidade e potencial formativo de dois tipos de feedback formativo
aplicados a uma atividade avaliativa de POO. O primeiro feedback foi elaborado manual-
mente pelo professor da disciplina, e o segundo feedback foi gerado de forma automati-
zada por uma LLM com base no modelo teérico de Hattie e Timperley (2007) . Assim, a
pergunta de pesquisa levantada no trabalho é:

“Como o feedback formativo gerado por uma LLM, com base no mo-
delo de Hattie e Timperley, é percebido pelos estudantes em comparacdo
com o feedback elaborado pelo professor em uma atividade avaliativa de
Programacdo Orientada a Objetos?”
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3. Metodologia

A Figura 1 apresenta uma visdo geral do procedimento metodolégico adotado no estudo,
sintetizando as principais etapas do estudo. Inicialmente, os estudantes realizaram uma
atividade avaliativa de POO, que primeiramente foi corrigida manualmente pelo professor
e gerado o feedback manual. Em seguida, as submissdes dos estudantes foram anonimi-
zadas e utilizadas como entrada para o LLM, juntamente com o enunciado da atividade e

o prompt apresentado no Quadro 1.
‘i Professor corrige Etapal- Geraciio do feedback Etapa 2 - Feedback
Parti t b pa eracao do feedbaci apa eedbpac
bl aatividade e gera Feedback Manual pela LLM Automatizado (LLM)
feedback manual

00, : -
»@*'é'-}%’:j.. 1‘5

® 2 cursos
® 49 elegiveis Enunciado + Prompt LLM gera
Avalia a atividade Recebe Leo Res‘por‘\de solugdodo  baseadoem  feedback Recebe Leo RES?Oere
49 aceitaram participar A feedback  feedback Questionsrioll | estudante  Hattiee feedback  feedback Questionério
" manual Timperley dallM
® 48 analisados feedback manual
. /

Andlise dos Dados
/-./ Quantitativa: Qualitativa:
s I I I Média, Mediana, Desvio Padrao anélise dos comentarios

e Wilcoxon
. ot

Figura 1. Fases do método de pesquisa.

O estudo foi conduzido em duas etapas presenciais com cada turma participante.
Na primeira etapa, os estudantes receberam o feedback elaborado manualmente pelo pro-
fessor e, em seguida, responderam ao instrumento de percepcdo. Posteriormente, foi
disponibilizado o feedback gerado pela LLM, seguido da aplicacdo do mesmo instru-
mento, possibilitando a comparacao das percepcdes atribuidas aos dois tipos de feedback.
Durante todo o experimento, os participantes ndo foram informados sobre a origem dos
feedbacks recebidos, de modo a reduzir possiveis vieses em suas avaliagdes. Por fim, os
dados coletados foram analisados quantitativamente, com base nos constructos definidos
no instrumento, e qualitativamente, a partir dos comentérios abertos dos participantes.

Para a geracdo do feedback automatizado, utilizou-se o ChatGPT, modelo GPT-
5.5, acessado por meio do site oficial da OpenAl em maio de 2026. A ferramenta
foi escolhida por ser frequentemente utilizada na literatura [Jacobsen and Weber 2025,
Mueller et al. 2025, Nguyen and Allan 2024, Phung et al. 2025]. O ChatGPT foi utili-
zado por meio de sua interface web, sem alteracoes de quaisquer parametros, buscando
representar um cendrio de uso semelhante ao que seria adotado por professores em con-
textos reais de apoio a avaliacdo. O LLM recebeu como entrada o enunciado da atividade,
a solucdo submetida pelo estudante e o prompt desenvolvido.

A elaboracdo do prompt utilizado neste estudo foi fundamentada em praticas de
prompt engineering recomendadas pela OpenAl' e em estudos recentes que orientam a
interacao com LL.Ms por meio da defini¢do explicita de papel, contexto, tarefa, estrutura

"https://developers.openai.com/api/docs/guides/prompt-engineering
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Quadro 1. Estrutura do prompt utilizado.

< context > Vocé€ é um professor especialista em Programagdo Orientada a Objetos com ex-
periéncia em avaliagdo formativa. Sua funcdo € corrigir atividades de programacdo aplicando ri-
gorosamente o modelo de feedback de Hattie e Timperley (2007), estruturado em trés perguntas
orientadoras. < /context >

< feedback-model > O modelo de Hattie e Timperley organiza o feedback em torno de trés
perguntas:

Feed Up — “Onde devo chegar?”’(Esclarece quais sdo os objetivos de aprendizagem e os critérios
de sucesso esperados.)

Feed Back — “Como estou indo em relacdo ao objetivo?”(Andlise do desempenho. Fornece
informagdes especificas sobre o progresso do estudante, indicando acertos, erros ou estratégias
equivocadas.)

Feed Forward — “Quais sdo os préximos passos?”’(Orienta o estudante sobre os préximos pas-
sos, novas estratégias, aprofundamentos ou desafios que podem promover avancos continuos)
< / feedback_model >

< description > O enunciado da atividade estd em anexo. < /description >

< task > Ao receber uma atividade de POO, siga EXATAMENTE esta estrutura de resposta:

* Feed Up — Objetivos da Atividade - Liste os objetivos de aprendizagem que esta ati-
vidade deveria alcancgar (ex: encapsulamento, heranca, polimorfismo, abstragdo, coesdo,
etc.). Se o enunciado ndo estiver claro, derive os objetivos a partir do cédigo entregue.

* Feed Back — Analise do Desempenho - O que estd correto (cite trechos ou comporta-
mentos especificos do c6digo) - O que estd incorreto ou ausente (cite linha/bloco e expli-
que o problema técnico) - Conformidade com os requisitos do enunciado - Estratégias de
design adotadas - Avalie a legibilidade, nomenclatura e organizacao do c6digo

* Feed Forward — Préximos Passos - Forneca de 1 a 2 orienta¢des concretas e priorizadas
para evolucio, no formato: [Prioridade Alta/Média/Baixa] Ag¢do especifica — Justificativa
técnica — Exemplo minimo de como implementar

* Sintese Avaliativa Apresente uma sintese do comentdrio gerado em trés paragrafos, onde
cada pardgrafo ird apresentar uma parte do comentario anterior. 1) Apresente o Feed
Up em pardgrafo curto. Destaque os principais conceitos da atividades.; 2) Apresente um
resumo do Feed Back gerado, apresentando os principais pontos positivos e, para cada erro
encontrado, explicar de forma sucinta o erro e a classe em que o problema foi encontrado.
3) Apresente o Feed Forward de forma sucinta, destacando as orientacdes para melhoria
da solucdo apresentada. Essa sintese deve ser escrita um texto sucinto, claro, objetivo,
respeitoso e com uma linguagem néo genérica. < /task >

< constraints > - NUNCA emita julgamentos sobre o estudante como pessoa; foque exclusiva-
mente no trabalho;

- SEMPRE cite trechos ou elementos especificos do codigo ao fazer qualquer afirmacéo;

- Se o enunciado da atividade ndo for fornecido, solicite-o antes de iniciar a correcao;

- Se a linguagem de programacdo ndo for identificdvel, pergunte antes de prosseguir;

- Mantenha tom académico, direto e construtivo em toda a resposta;

- Exemplos de c6digo no Feed Forward DEVEM ser funcionais e minimais;

- Caso estudante apresente arquivos vazios ou partes do cédigo faltantes, informe no feedback;
< [constraints >

da resposta e restricoes pedagdgicas [Alyahyan et al. 2025, Jacobsen and Weber 2025,
Lohr et al. 2024, Yousef et al. 2025, Mueller et al. 2025]. Além disso, foram incorpo-
rados principios do modelo de feedback de Hattie e Timperley (2007), com o objetivo
de orientar a geracdo de feedback formativo alinhado as fun¢des pedagdgicas propostas
pelos autores.
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3.1. Participantes

O estudo foi conduzido durante a disciplina de POO, ofertada a estudantes de dois cursos
superiores, Bacharelado em Ciéncia da Computacdo (n = 22) e Tecnologia em Sistemas
para Internet (n = 27), com faixa etéria entre 18 e 40 anos, com mediana de M; = 20
anos. Ambas as disciplinas possuem o mesmo professor responsavel e sdo ministradas na
mesma instituicdo de ensino superior. A atividade avaliativa utilizada no estudo consiste
em uma prova regular da disciplina que envolve conceitos centrais da disciplina, como
abstracdo, classes, atributos, métodos, encapsulamento e heranga. Foram considerados
elegiveis ao estudo os estudantes que realizaram a atividade avaliativa (n = 49), aceitaram
voluntariamente participar do estudo (n = 49) e responderam aos dois questiondrios de
percepcao aplicados (n = 48).

3.2. Instrumento de coleta de dados

O instrumento para a coleta da percepcao do feedback utilizado neste estudo foi desen-
volvido com base na literatura consolidada sobre feedback educacional e autorregulagao
da aprendizagem [Carless and Boud 2018, Nicol and Macfarlane-Dick 2006], conforme
apresentado em um trabalho recente [Xavier et al. 2026]. O instrumento € composto por
14 itens respondidos em uma escala Likert de sete pontos, na qual valores menores indi-
cam menor concordancia e valores maiores, maior concordancia. Ao final, foi incluida
uma questdo aberta para que os participantes registrassem suas percepgoes, impressoes €
sugestdes sobre o feedback recebido.

Para este estudo, os constructos foram adaptados ao contexto do feedback forma-
tivo gerado por LLM em atividades de programacgdo, tendo como principal referéncia o
modelo de Hattie e Timperley. A adaptacdo preservou a base conceitual do instrumento
original, mas reorganizou os itens para alinha-los as fun¢des pedagdgicas do feedback
descritas por Hattie e Timperley. Os itens e constructos analisados sdo apresentados no
Quadro 2 e descritos a seguir.

1. Clareza do Feedback - Avalia a qualidade da comunicacao do feedback. Busca
medir principalmente se ele € inteligivel e bem dimensionado

2. Conexao com Metas (Feed Up) - Reflete a capacidade do feedback de orientar
o aluno em relacdo a onde ir. Verifica se o estudante compreendeu os objetivos,
critérios e metas da atividade.

3. Orientacao para acao (Feed Forward) - Avalia se o feedback apresenta estratégia
e acoOes para melhoria da solu¢do apresentada.

4. Motivacao e Autoeficacia - Avalia os efeitos afetivos do feedback, como
motivacdo, autoconfianga e crenca na capacidade de executar as estratégias su-
geridas

5. Monitoramento do Progresso (Feed Back) - Avalia se o estudante compreende
seu desempenho atual em relacdo a meta

6. Qualidade Relacional Professor—Aluno - Avalia a dimensdo sociointeracional
do feedback, incluindo didlogo, reconhecimento individual e percep¢do de cui-
dado docente.

O coeficiente 6mega de McDonald foi utilizado para avaliar a consisténcia interna
dos constructos analisados, por ser uma medida de confiabilidade baseada em modelos
fatoriais e menos restritiva que o alfa de Cronbach quanto a suposicao de tau-equivaléncia
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Quadro 2. Questao para avaliacao da percepcao do estudante sobre os feed-

backs recebidos.

Constructo

Questao

Clareza do Feedback

1 - O feedback que recebi é facilmente compreensivel.
2 - O feedback que recebi estd em um tamanho adequado.

Conexao com Metas
(Feed Up)

3 - Posso conectar o feedback que recebi com as metas desejadas
(padrdes) para minhas atividades da disciplina.

4 - O feedback que recebi me ajuda a entender melhor as atividades da
disciplina.

7 - O feedback que recebi me ajuda a ajustar minhas metas para as ati-
vidades da disciplina.

Orientagdo para A¢ao
(Feed Forward)

8 - O feedback que recebi me ajuda a desenvolver e ajustar minhas es-
tratégias de aprendizagem.

9 - O feedback que recebi dd conselhos sobre o que posso fazer para
atingir o desempenho desejado.

Motivagio e
Autoeficécia

5 O feedback que recebi me motiva a trabalhar em direcdo a uma meta
desejada.

6 - O feedback que recebi ajuda a construir minha autoconfianga.

10 - Sinto-me confiante em executar as estratégias de aprendizagem
sugeridas pelo feedback.

Monitoramento do
Progresso - (Feed Back)

11 - O feedback que recebi me mostra meu progresso atual.

Qualidade Relacional Pro-
fessor—Aluno

12 - O feedback que recebi incentiva o didlogo entre eu e o professor.
13 - O feedback que recebi mostra que meu professor entende meus
pontos fortes e fracos.

14 - O feedback que recebi me faz sentir que meu professor se importa
comigo.

entre os itens. Esse coeficiente é uma alternativa mais adequada para instrumentos com-
postos por itens com diferentes cargas fatoriais [Dunn et al. 2014]. Como critério inter-
pretativo, adotou-se que valores de w iguais ou superiores a 0,70 indicam confiabilidade

aceitavel, valores acima de

0,80 indicam boa confiabilidade e valores superiores a 0,90

indicam confiabilidade elevada, embora possam sugerir possivel redundancia entre itens.

Tabela 1. Resultado do w de McDonald para os constructos utilizados.

Constructo w McDonald (Prof) w McDonald (LLM)
Clareza 0,8021 0,8259
Conexdao com Metas 0,8179 0,9011
Orientagdo para A¢ao 0,8877 0,8031
Motivacao/Autoeficicia 0,8347 0,8850
Monitoramento do Progresso N/A N/A
Qualidade Relacional 0,7951 0,9005

A andlise dos dados foi realizada de duas formas complementares. A primeira
foi uma anélise quantitativa das respostas ao questiondrio, com o objetivo de comparar
os constructos avaliados. A segunda foi uma andlise qualitativa por meio da leitura e da
andlise do contetido dos comentarios abertos, buscando compreender com maior profun-
didade as percepgoes, justificativas e sugestdes apresentadas pelos estudantes.
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Para analisar a percep¢ao dos estudantes em relacdo aos constructos avaliados
no instrumento, foram calculadas inicialmente medidas descritivas para cada dimensao,
incluindo média simples, mediana e desvio padrao. A média foi utilizada para sintetizar o
escore geral atribuido pelos participantes a cada constructo, enquanto a mediana permitiu
observar a tendéncia central das respostas de forma menos sensivel a valores extremos. O
desvio padrao, por sua vez, foi empregado para verificar o grau de dispersao das respostas,
indicando se houve maior ou menor concordancia entre os estudantes.

Por fim, aplicou-se o teste ndo paramétrico de Wilcoxon para amostras pareadas.
Esse teste foi escolhido por ser adequado para comparar medidas relacionadas, especial-
mente quando os dados provém de escalas do tipo Likert ou quando ndo se assume a nor-
malidade da distribui¢do das diferencas entre as condi¢cdes analisadas [Sidney 1957]. A
magnitude da diferenca entre as condi¢des pareadas foi estimada pelo método de Hodges-
Lehmann (A H L), calculado como a pseudomediana das médias de Walsh das diferencas
pareadas. O intervalo de confianca de 95% foi obtido pelo método exato, por inversao
do teste de Wilcoxon, sem utilizacdo de bootstrap [Hodges and Lehmann 1963]. Valo-
res positivos indicam maior percep¢ao favoravel ao feedback gerado pela LLLM, enquanto
valores negativos indicam maior percepcao favoravel ao feedback do professor.

3.3. Cuidados Eticos

Este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP), sob o nimero
85867624.1.0000.9547, e envolveu estudantes regularmente matriculados nas disciplinas
de POO dos cursos de Bacharelado em Ciéncia da Computacao e Tecnologia em Sistemas
para Internet, cuja participagao foi voluntdria. Antes da geracdo dos feedbacks pela LLM,
as submissdes dos estudantes foram anonimizadas, de modo a remover informacdes que
pudessem identificar os participantes.

4. Resultados

A Tabela 2 apresenta os resultados de cada métrica calculada. Os resultados mostram
que, pelo teste de Wilcoxon, na maioria dos constructos avaliados, ndo ha evidéncias su-
ficientes para afirmar que os participantes perceberam diferencas significativas entre o
feedback do professor e o feedback gerado pela LLM. Para Clareza, Conexao com Metas,
Motivagao/autoeficacia, Monitoramento do Progresso e Qualidade Relacional, os p-value
foram superiores a 0,05, indicando auséncia de evidéncia estatistica suficiente para afir-
mar diferencas robustas entre as duas condi¢des. Além disso, os intervalos de confianca
da estimativa de Hodges-L.ehmann incluem o valor zero, o que reforca a interpretacao de
que as diferencas observadas nesses constructos sao pequenas e incertas quanto a direcao.

A unica excecao foi em relacdo ao constructo Orientacdo para A¢ao, que apresen-
tou diferenca estatisticamente significativa, com W = 130,0 e p = 0,011. Como esse
constructo estd relacionado a capacidade do feedback de oferecer indicagdes praticas so-
bre como melhorar a solu¢do submetida, quais aspectos revisar e quais proximos passos
seguir, o resultado pode indicar que o feedback gerado por LLM foi percebido como mais
orientado a a¢do, um constructo relacionado ao Feed Forward do modelo de Hattie e Tim-
perley. Para este constructo, a estimativa de Hodges-Lehmann foi de 1.00, indicando que
o feedback da LLM foi avaliado, em termos tipicos, cerca de 1.0 ponto acima do feedback
do professor. O intervalo de confianca de 95% variou de 0.250 a 1.50, sugerindo que a
diferenca estimada pode variar de 0.250 até uma vantagem de 1.50 ponto para o LLM.
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Tabela 2. Resultados dos dados dos constructos calculados.

Constructo Média / Média / Wilcoxon p_value AHL
Mediana Mediana [IC 95%]
(Desvio Padrao) (Desvio Padrio)
(Prof) (LLM)
Clareza 6.11/6.250 6.01/6.500 302.5 0.647 0.000
(0.827) (1.054) [-0.500 , 0.250]
Conexdo com Metas 6.06/6.333 6.12/6.333 318.0 0,822 0.000
(0.864) (0.945) (-0.333, 0.500]
Orientagdo para Agéo 5.53/5.500 6.13/6.000 130.0 0.011 1.000
(1.290) (1.016) [0.250, 1.500]
Motivacdo/Autoeficicia 5.53/6.000 5.81/6.000 238.0 0.139 0.333
(1.204) (0.905) [-0.167, 0.833]
Monitoramento do Progresso 6.02/7.000 5.83/6.000 158.0 0,470 0.000
(1.263) (1.310) [-1.000, 0.5001
Qualidade Relacional 5.7415.667 5.72/6.000 354.5 0.830 0.000
(1.122) (1.137) (-0.500 , 0.500]
Média Geral 5,83 5,94 - -

5. Discussao

Os resultados quantitativos convergem com [Xavier et al. 2026], que também nao obser-
varam diferencas significativas na percepcao dos estudantes entre feedbacks produzidos
com e sem o apoio de LLM em diferentes constructos, como: conhecimento, motivacao,
metas, estratégias, produtos, monitoramento e relacdo com o professor. Contudo, os re-
sultados divergem parcialmente de [Er et al. 2025], que identificaram maior utilidade per-
cebida do feedback do professor em comparacgdo ao feedback gerado por IA, além de um
melhor desempenho no grupo que recebeu feedback docente.

E importante destacar que a auséncia de significincia estatistica ndo indica, ne-
cessariamente, equivaléncia entre os feedbacks, mas apenas que os dados analisados nao
apresentaram evidéncias suficientes de diferengas estatisticamente robustas. Assim, 0s
resultados quantitativos sugerem que os estudantes perceberam os dois tipos de feedback
de forma semelhante na maioria das dimensdes avaliadas.

Na andlise qualitativa, os comentdrios indicam que os estudantes avaliaram po-
sitivamente ambos os tipos de feedback, mas perceberam diferencas entre eles. O fe-
edback do professor foi descrito como mais claro, direto e coerente com o desempenho
na avaliacdo, ajudando a identificar erros, pontos fortes e dificuldades especificas. Essa
percepgao aparece em comentarios como P27: “o feedback fornecido pelo professor tor-
nou mais claro meus pontos fortes e meus pontos fracos na constru¢do do codigo” e P24:
“foi bem direto e ao ponto do que devo melhorar”. Além disso, alguns estudantes des-
tacaram que o comentario do professor demonstrava preocupagdo com a aprendizagem e
contribuia para organizar os estudos.

Apesar da avaliacdo positiva, os comentdrios indicam que o feedback do professor
P26: “poderia ser mais detalhado” e incluir orientacdes mais praticas para a corre¢ao
dos erros. Alguns estudantes afirmaram que o retorno deveria P9: “deixar um pouco mais
claro onde foi o erro e por que estd errado”. Outro sugeriu incluir uma explicagdo pratica
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de como corrigir os erros do cédigo, P35: “como uma miniaula resumida explicando o
problema de forma mais clara”. Assim, embora valorizado pela objetividade, o retorno
docente ainda poderia oferecer maior orientacao sobre os proximos passos.

Em relacdo ao feedback produzido pela LLM, os estudantes destacaram o maior
nivel de detalhamento e a presenca de orientagdes para melhorar o cédigo. Comentérios
como Pl: “detalhou bem mais o que precisa ser corrigido”, P24: “ficou mais exem-
plificado do que eu errei” e P26: “mostrou o que preciso consertar e como devo fazer
isso” indicam que esse retorno foi percebido como mais explicativo, pratico e voltado
para a correcao dos problemas. Para alguns estudantes, o feedback da LLLM teve maior
contribui¢do para compreensdo dos erros e alternativas para melhorar a solucao.

No entanto, o feedback da LLM também recebeu criticas importantes. A principal
limitagdo apontada foi o excesso de texto, o que tornou a leitura cansativa ou menos
objetiva para alguns alunos. Um estudante afirmou que P8: “Apesar de ser detalhado e
explicativo, é exagerado, (...), quando estava no final do feedback jd ndo lembrava muito
bem do inicio.”. Outro comentario reforca P17: “o maior problema desse feedback é o
excesso de texto, se a resposta fosse menor e mais direta ao ponto seria melhor”. Além
disso, alguns estudantes consideraram que o texto € P38: “muito técnico” e P31: “muito
genérico” e que P41: “faltou um pouco de diddtica e algo mais pessoal”, o que indica
que o detalhamento, quando mal organizado, pode prejudicar a clareza e o engajamento.

De modo geral, os comentarios sugerem que ambos os formatos apresentam
contribui¢des complementares. O feedback do professor foi mais valorizado pela cla-
reza, objetividade, coeréncia com a avaliacdo e proximidade com o aluno, enquanto o
feedback da LLM foi reconhecido pelo melhor detalhamento, explicagcdo dos erros e su-
gestoes de melhoria. Entretanto, os estudantes indicam que o feedback ideal estaria em
equilibrio entre os dois: suficientemente detalhado para orientar a aprendizagem, mas or-
ganizado, objetivo, personalizado e com linguagem acessivel. Essa conclusdo aparece em
comentario sobre o feedback da LLM: P38: “achei bem completo, porém extremamente
técnico. Acredito que o equilibrio entre o primeiro feedback e esse seria o ideal”.

O resultado da andlise qualitativa se alinha as conclusdes de [Yu and Xie 2025],
que observaram que o ChatGPT produziu feedback mais detalhado e com mais
explicagdes, mas também identificaram limita¢des relacionadas a linguagem, a extensao
e a adequagdo ao nivel dos estudantes. Também se alinha com [Lohr et al. 2024], ao indi-
car que LLMs apresentam potencial para gerar feedback formativo em programacao, mas
podem produzir informagdes excessivas ou até pouco adequadas para estudantes inician-
tes. Assim, a principal contribui¢do dos resultados nao estd em afirmar a substitui¢do do
professor pela LLM, mas em evidenciar uma complementaridade entre os dois tipos de fe-
edback, alinhada com a conclusdo de [Er et al. 2025], que defendem modelos hibridos de
feedback, nos quais a IA pode oferecer uma primeira versao ou apoiar aspectos mais ope-
racionais, enquanto o professor revisa, personaliza e assegura a adequagao pedagdgica.

Por fim, esse resultado aponta para uma articulacdo importante entre os dados
quantitativos e as evidéncias qualitativas. O constructo Orienta¢cdo para A¢do foi o tinico
que apresentou diferenga estatisticamente significativa, indicando que os estudantes per-
ceberam o feedback da LLM como mais util para indicar caminhos de corre¢do e me-
lhoria da atividade. Essa percepcao também apareceu nos comentdrios abertos, nos quais
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os participantes destacaram o maior detalhamento, a clareza das explicagdes e a presenca
de orientacOes sobre o que deveria ser corrigido. Entretanto, esse mesmo detalhamento
também foi apontado como uma limita¢do, uma vez que o feedback da LLM foi perce-
bido por alguns estudantes como mais longo € menos objetivo. Assim, o desafio estd em
equilibrar a quantidade de informacao e oferecer orientacdes suficientemente detalhadas,
mantendo o retorno claro, direto e adequado as necessidades dos estudantes.

5.1. Ameaca a validade

Ameacas a validade devem ser consideradas na interpretacdo dos resultados. Quanto a
validade interna, destaca-se o possivel efeito de ordem, pois todos os estudantes rece-
beram primeiro o feedback do professor e, depois, o feedback gerado pela LLM, o que
pode ter influenciado a avaliacdo do segundo feedback. Em relacdo a validade externa, o
estudo foi realizado em uma unica disciplina, em um contexto institucional especifico e
com uma atividade de POQO, limitando a generaliza¢do dos achados para outros cendrios
educacionais. Na validade de conclusio, o tamanho da amostra pode ter reduzido o poder
estatistico das andlises, fazendo com que a auséncia de significincia em alguns construc-
tos deva ser interpretada com cautela. Por fim, quanto a validade de construto, embora
o questiondrio tenha sido adaptado de estudo anterior e apresentado consisténcia interna
adequada, novas aplicagdes e andlises adicionais sdo necessarias para fortalecer sua vali-
dade no contexto de atividades de programacao.

6. Consideracoes Finais

Este estudo comparou a percepg¢do dos estudantes sobre o feedback formativo gerado por
uma LLM e pelo professor em atividades de programacao. Os resultados quantitativos nao
revelaram diferencgas estatisticamente significativas entre os dois tipos de feedback. Na
andlise qualitativa, o feedback do professor foi valorizado pela objetividade e adequagao
ao contexto da disciplina, enquanto o da LLLM foi considerado mais detalhado, explicativo
e estruturado, sobretudo na identificacao de erros e na orientacao para melhorias.

Esses resultados indicam que as LLMs apresentam potencial para apoiar praticas
de avaliacdo formativa em programacdo, especialmente quando utilizadas como ferra-
menta complementar ao trabalho docente. Assim, os achados reforcam que seu uso nao
deve ser compreendido como substituicdo a atuagdo do professor, mas como uma pos-
sibilidade de ampliar a oferta de feedback individualizado, detalhado e oportuno. Em
disciplinas de programacdo, nas quais a corre¢do manual pode demandar elevado esforco
docente, esse tipo de ferramenta pode contribuir para tornar o processo avaliativo mais
escaldvel, preservando a importancia da mediacao pedagdgica humana.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o nimero de participantes e aplicar o
estudo comparativo em diferentes turmas, disciplinas e niveis de ensino, a fim de verificar
a consisténcia dos resultados em outros contextos educacionais. Também se propde inves-
tigar o impacto do feedback gerado por LLM no desempenho dos estudantes ao longo do
tempo, considerando evidéncias de aprendizagem, revisao de codigo e melhoria em novas
submissoes, além de comparar diferentes modelos de LLM, estratégias de prompting e
estruturas tedricas de feedback. Outra possibilidade é desenvolver e avaliar um sistema
computacional que integre LLMs, rubricas avaliativas, analise automética de codigo e su-
pervisdao docente, permitindo ao professor revisar, ajustar e validar o feedback antes de
disponibilizd-lo aos estudantes.
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