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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 percepção de estudantes sobre o feedback
formativo elaborado pelo professor e o feedback gerado por uma LLM em uma
atividade de Programação Orientada a Objetos. Apesar do feedback gerado
pela LLM apresentar médias ligeiramente superiores em alguns constructos, a
análise quantitativa baseada teste de Wilcoxon, não indicou diferenças estatis-
ticamente significativas entre os dois tipos de feedback. A análise 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 prática docente, especialmente como ferramenta complementar para
ampliar a oferta de feedback formativo em atividades de programação.

1. Introdução
O feedback é reconhecido na literatura educacional como um elemento central
para apoiar a aprendizagem, pois fornece informações que ajudam o estudante
a compreender a distância 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 informação fornecida por diferentes agentes sobre o desem-
penho ou a compreensão do aprendiz, enquanto [Shute 2008] o caracteriza como uma
informação 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 não apenas se uma resposta está correta ou incorreta,
mas também explicar erros, apontar aspectos a serem aprimorados e sugerir estratégias
para que o estudante avance em direção aos objetivos educacionais [Keuning et al. 2018,
Mandouit and Hattie 2023, Hattie and Timperley 2007, Shute 2008].

No ensino de programação, o feedback formativo apresenta desafios especı́ficos,
pois as atividades exigem não apenas correção sintática ou execução adequada do código,
mas também raciocı́nio lógico, depuração, organização da solução e compreensão con-
ceitual [Lohr et al. 2024]. No contexto da Programação Orientada a Objetos (POO), por
exemplo, devido à sua natureza abstrata e complexa, a avaliação deve considerar não ape-
nas se o código foi executado corretamente, mas também se o estudante compreendeu
e aplicou adequadamente os princı́pios da orientação a objetos envolvidos na atividade
[Efan et al. 2023]. Contudo, esse processo demanda tempo e esforço docente, especi-
almente em turmas numerosas, o que reforça a necessidade de estratégias de apoio à
avaliação e à geração de feedback formativo [Silva and Aranha 2025, Yousef et al. 2025].

Nesse cenário, ferramentas de feedback automático e os grandes modelos de lin-
guagem (Large Language Models, LLMs) têm sido investigados como alternativas para
apoiar o trabalho docente. Estudos sobre feedback automático em programação indi-
cam que muitas ferramentas tradicionais concentram-se na identificação de erros, na
execução de testes ou na indicação de problemas sintáticos, oferecendo menor apoio
quanto a como o estudante pode corrigir suas dificuldades ou avançar conceitualmente
[Keuning et al. 2018]. Os LLMs ampliam esse cenário ao possibilitar a geração de feed-
back em linguagem natural, potencialmente mais personalizado, explicativo e alinhado a
modelos pedagógicos. Entretanto, o uso dessas tecnologias ainda demanda controle pe-
dagógico sobre o tipo, o conteúdo e a adequação das respostas geradas [Lohr et al. 2024].

Além das investigações sobre a capacidade técnica dos LLMs de gerar feed-
back, estudos recentes têm analisado como os estudantes percebem esses comentários
em comparação com o feedback produzido por professores. No contexto da educação
básica, pesquisas observaram que estudantes não perceberam diferenças significativas de
qualidade entre o feedback docente e o feedback assistido por LLM, pois muitos não con-
seguiram distinguir a origem do feedback [Xavier et al. 2026]. Em atividades de escrita,
os resultados também indicam que o feedback gerado por Inteligência Artificial (IA) pode
apresentar boa qualidade, embora o feedback docente tenha sido mais frequentemente in-
corporado pelos estudantes durante o processo de revisão [Yu and Xie 2025].

Em uma disciplina de programação em Java, pesquisadores identificaram que o
feedback do instrutor foi percebido como mais útil do que o feedback gerado por IA,
embora dimensões como justiça e encorajamento não tenham apresentado diferenças sig-
nificativas [Er et al. 2025]. Vale notar que, em geral, esses estudos frequentemente geram
feedback por meio de comandos que não estabelecem uma fundamentação pedagógica
para orientar o processo formativo dos estudantes, ao contrário do que se estabelece na
literatura da área [Hattie and Timperley 2007, Lohr et al. 2024, Shute 2008].
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Apesar desses avanços, nota-se que ainda há uma lacuna na comparação das
percepções dos estudantes sobre o feedback elaborado pelo professor e o feedback ge-
rado por LLM quando este é estruturado com base em fundamentação teórica 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 teóricos orientam a elaboração de feedback formativo.
[Shute 2008] destaca que o feedback deve ser claro, especı́fico, objetivo, focado na ta-
refa e orientado à melhoria da aprendizagem, evitando comentários vagos, julgamentos
pessoais, comparações entre estudantes e excesso de informação. De forma comple-
mentar, [Nicol and Macfarlane-Dick 2006] defendem que o feedback deve promover a
autorregulação, ajudando o estudante a compreender critérios de qualidade, avaliar seu
próprio desempenho e identificar ações de melhoria, além de apoiar o professor no ajuste
do ensino.

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

Adicionalmente, o modelo de Hattie e Timperley (2007) indica que o feedback
atua em quatro nı́veis distintos de foco: o nı́vel da tarefa, que indica se a submissão está
correta ou não; o nı́vel do processo, que apresenta estratégias necessárias para compre-
ender ou realizar a tarefa; o nı́vel de autorregulação, que apresenta o monitoramento, a
direção e a regulação das próprias ações do estudante; e o nı́vel do eu/pessoal, que apre-
senta avaliações focadas nas caracterı́sticas 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 percepção
discente sobre feedback [Brooks et al. 2019], a avaliação de feedback escrito em tra-
balhos de conclusão no ensino superior [Lipsch-Wijnen and Dirkx 2022], a análise da
perspectiva do estudante sobre o feedback [Mandouit and Hattie 2023], classificação au-
tomática de mensagens de feedback educacional [Osakwe et al. 2022, Batista et al. 2022,
Cavalcanti et al. 2021] e em articulação com outros modelos, como o de Nicol e
Macfarlane-Dick (2006), para realizar uma análise da qualidade do feedback educacio-
nal [Cavalcanti et al. 2023].

No contexto da educação em programação, o modelo de Hattie e Timperley tem
sido empregado tanto como base conceitual para a definição de feedback quanto como es-
trutura para classificar suas funções pedagógicas. [Ott et al. 2016] discutem a adaptação
de princı́pios de feedback efetivo ao contexto de programação introdutória, enquanto
[Keuning et al. 2018] utilizam os nı́veis de tarefa, processo e autorregulação para analisar
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o potencial do feedback automatizado em exercı́cios de programação.

Estudos recentes indicam que LLMs têm sido explorados para gerar, avaliar e
personalizar feedback em atividades de programação, tanto em abordagens automati-
zadas quanto hı́bridas com participação docente. Trabalhos como [Tang et al. 2024]
e [Phung et al. 2025] destacam o potencial da combinação entre IA e intervenção
humana para ampliar a qualidade, escalabilidade e confiabilidade do feedback. Já
[Barros et al. 2025] analisam estratégias de prompting e parâmetros de geração com o
modelo Llama 3, enquanto [Nguyen and Allan 2024] mostram que o GPT-4 pode pro-
duzir feedback útil e individualizado, embora ainda apresente limitações. Em conjunto,
esses estudos reforçam o potencial dos LLMs como apoio ao feedback formativo em
programação, desde que acompanhados por validação pedagógica e mediação 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 especı́fico para programação. [Mueller et al. 2025]
exploraram um tutor de programação baseado em LLM, com prompts alinhados aos mo-
delos de Hattie e Timperley. O estudo apresentou uma preferência dos estudantes por fe-
edback gerado por LLM contextualizado a partir do histórico de interações. Por sua vez,
[Lohr et al. 2024] investigaram se LLMs conseguem gerar tipos especı́ficos de feedback
para tarefas introdutórias de programação, 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 pedagógico sobre o
tipo, o conteúdo e a adequação da resposta gerada [Lohr et al. 2024].

Dessa forma, os trabalhos relacionados evidenciam que o feedback formativo deve
ir além da simples indicação de erros e acertos, assumindo papel central na orientação da
aprendizagem, na autorregulação e na definição de próximos 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, especı́ficos e pedagogicamente orientados. No contexto da programação,
estudos recentes indicam que LLMs apresentam potencial para ampliar a oferta de fe-
edback individualizado, escalável e contextualizado, embora ainda demandem validação
pedagógica, controle sobre a qualidade das respostas e mediação docente.

2.1. Pergunta de Pesquisa

Esta pesquisa tem como objetivo comparar as percepções dos estudantes em relação à
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 teórico 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 comparação
com o feedback elaborado pelo professor em uma atividade avaliativa de
Programação Orientada a Objetos?”

XV Congresso Brasileiro de Informática na Educação (CBIE 2026)

Anais do XXXVII Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (SBIE 2026)

1846



3. Metodologia

A Figura 1 apresenta uma visão geral do procedimento metodológico 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 submissões 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.

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 percepção. Posteriormente, foi
disponibilizado o feedback gerado pela LLM, seguido da aplicação do mesmo instru-
mento, possibilitando a comparação das percepções atribuı́das aos dois tipos de feedback.
Durante todo o experimento, os participantes não foram informados sobre a origem dos
feedbacks recebidos, de modo a reduzir possı́veis vieses em suas avaliações. Por fim, os
dados coletados foram analisados quantitativamente, com base nos constructos definidos
no instrumento, e qualitativamente, a partir dos comentários abertos dos participantes.

Para a geração do feedback automatizado, utilizou-se o ChatGPT, modelo GPT-
5.5, acessado por meio do site oficial da OpenAI 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 alterações de quaisquer parâmetros, buscando
representar um cenário de uso semelhante ao que seria adotado por professores em con-
textos reais de apoio à avaliação. O LLM recebeu como entrada o enunciado da atividade,
a solução submetida pelo estudante e o prompt desenvolvido.

A elaboração do prompt utilizado neste estudo foi fundamentada em práticas de
prompt engineering recomendadas pela OpenAI1 e em estudos recentes que orientam a
interação com LLMs por meio da definição explı́cita de papel, contexto, tarefa, estrutura

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

< context > Você é um professor especialista em Programação Orientada a Objetos com ex-
periência em avaliação formativa. Sua função é corrigir atividades de programação aplicando ri-
gorosamente o modelo de feedback de Hattie e Timperley (2007), estruturado em três perguntas
orientadoras. < /context >

< feedback model > O modelo de Hattie e Timperley organiza o feedback em torno de três
perguntas:
Feed Up → “Onde devo chegar?”(Esclarece quais são os objetivos de aprendizagem e os critérios
de sucesso esperados.)
Feed Back → “Como estou indo em relação ao objetivo?”(Análise do desempenho. Fornece
informações especı́ficas sobre o progresso do estudante, indicando acertos, erros ou estratégias
equivocadas.)
Feed Forward → “Quais são os próximos passos?”(Orienta o estudante sobre os próximos pas-
sos, novas estratégias, aprofundamentos ou desafios que podem promover avanços contı́nuos)
< /feedback model >

< description > O enunciado da atividade está 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 alcançar (ex: encapsulamento, herança, polimorfismo, abstração, coesão,
etc.). Se o enunciado não estiver claro, derive os objetivos a partir do código entregue.

• Feed Back — Análise do Desempenho - O que está correto (cite trechos ou comporta-
mentos especı́ficos do código) - O que está 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 organização do código

• Feed Forward — Próximos Passos - Forneça de 1 a 2 orientações concretas e priorizadas
para evolução, no formato: [Prioridade Alta/Média/Baixa] Ação especı́fica → Justificativa
técnica → Exemplo mı́nimo de como implementar

• Sı́ntese Avaliativa Apresente uma sı́ntese do comentário gerado em três parágrafos, onde
cada parágrafo irá apresentar uma parte do comentário anterior. 1) Apresente o Feed
Up em parágrafo 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 orientações para melhoria
da solução apresentada. Essa sı́ntese deve ser escrita um texto sucinto, claro, objetivo,
respeitoso e com uma linguagem não genérica. < /task >

< constraints > - NUNCA emita julgamentos sobre o estudante como pessoa; foque exclusiva-
mente no trabalho;
- SEMPRE cite trechos ou elementos especı́ficos do código ao fazer qualquer afirmação;
- Se o enunciado da atividade não for fornecido, solicite-o antes de iniciar a correção;
- Se a linguagem de programação não for identificável, pergunte antes de prosseguir;
- Mantenha tom acadêmico, direto e construtivo em toda a resposta;
- Exemplos de código no Feed Forward DEVEM ser funcionais e minimais;
- Caso estudante apresente arquivos vazios ou partes do código faltantes, informe no feedback;
< /constraints >

da resposta e restrições pedagógicas [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 princı́pios do modelo de feedback de Hattie e Timperley (2007), com o objetivo
de orientar a geração de feedback formativo alinhado às funções pedagógicas 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 Ciência da Computação (n = 22) e Tecnologia em Sistemas
para Internet (n = 27), com faixa etária entre 18 e 40 anos, com mediana de Md = 20
anos. Ambas as disciplinas possuem o mesmo professor responsável e são ministradas na
mesma instituição de ensino superior. A atividade avaliativa utilizada no estudo consiste
em uma prova regular da disciplina que envolve conceitos centrais da disciplina, como
abstração, classes, atributos, métodos, encapsulamento e herança. Foram considerados
elegı́veis ao estudo os estudantes que realizaram a atividade avaliativa (n = 49), aceitaram
voluntariamente participar do estudo (n = 49) e responderam aos dois questionários de
percepção aplicados (n = 48).

3.2. Instrumento de coleta de dados

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

Para este estudo, os constructos foram adaptados ao contexto do feedback forma-
tivo gerado por LLM em atividades de programação, tendo como principal referência o
modelo de Hattie e Timperley. A adaptação preservou a base conceitual do instrumento
original, mas reorganizou os itens para alinhá-los às funções pedagógicas do feedback
descritas por Hattie e Timperley. Os itens e constructos analisados são apresentados no
Quadro 2 e descritos a seguir.

1. Clareza do Feedback - Avalia a qualidade da comunicação do feedback. Busca
medir principalmente se ele é inteligı́vel e bem dimensionado

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

3. Orientação para ação (Feed Forward) - Avalia se o feedback apresenta estratégia
e ações para melhoria da solução apresentada.

4. Motivação e Autoeficácia - Avalia os efeitos afetivos do feedback, como
motivação, autoconfiança e crença na capacidade de executar as estratégias su-
geridas

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

6. Qualidade Relacional Professor–Aluno - Avalia a dimensão sociointeracional
do feedback, incluindo diálogo, reconhecimento individual e percepção de cui-
dado docente.

O coeficiente ômega de McDonald foi utilizado para avaliar a consistência interna
dos constructos analisados, por ser uma medida de confiabilidade baseada em modelos
fatoriais e menos restritiva que o alfa de Cronbach quanto à suposição de tau-equivalência
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Quadro 2. Questão para avaliação da percepção do estudante sobre os feed-
backs recebidos.

Constructo Questão

Clareza do Feedback 1 - O feedback que recebi é facilmente compreensı́vel.
2 - O feedback que recebi está em um tamanho adequado.

Conexão com Metas
(Feed Up)

3 - Posso conectar o feedback que recebi com as metas desejadas
(padrões) 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.

Orientação para Ação
(Feed Forward)

8 - O feedback que recebi me ajuda a desenvolver e ajustar minhas es-
tratégias de aprendizagem.
9 - O feedback que recebi dá conselhos sobre o que posso fazer para
atingir o desempenho desejado.

Motivação e
Autoeficácia

5 O feedback que recebi me motiva a trabalhar em direção a uma meta
desejada.
6 - O feedback que recebi ajuda a construir minha autoconfiança.
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 diálogo 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 ω iguais ou superiores a 0,70 indicam confiabilidade
aceitável, valores acima de 0,80 indicam boa confiabilidade e valores superiores a 0,90
indicam confiabilidade elevada, embora possam sugerir possı́vel redundância entre itens.

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

Constructo ω McDonald (Prof) ω McDonald (LLM)

Clareza 0,8021 0,8259

Conexão com Metas 0,8179 0,9011

Orientação para Ação 0,8877 0,8031

Motivação/Autoeficácia 0,8347 0,8850

Monitoramento do Progresso N/A N/A

Qualidade Relacional 0,7951 0,9005

A análise dos dados foi realizada de duas formas complementares. A primeira
foi uma análise quantitativa das respostas ao questionário, com o objetivo de comparar
os constructos avaliados. A segunda foi uma análise qualitativa por meio da leitura e da
análise do conteúdo dos comentários abertos, buscando compreender com maior profun-
didade as percepções, justificativas e sugestões apresentadas pelos estudantes.
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Para analisar a percepção dos estudantes em relação aos constructos avaliados
no instrumento, foram calculadas inicialmente medidas descritivas para cada dimensão,
incluindo média simples, mediana e desvio padrão. A média foi utilizada para sintetizar o
escore geral atribuı́do pelos participantes a cada constructo, enquanto a mediana permitiu
observar a tendência central das respostas de forma menos sensı́vel a valores extremos. O
desvio padrão, por sua vez, foi empregado para verificar o grau de dispersão das respostas,
indicando se houve maior ou menor concordância entre os estudantes.

Por fim, aplicou-se o teste não paramétrico de Wilcoxon para amostras pareadas.
Esse teste foi escolhido por ser adequado para comparar medidas relacionadas, especial-
mente quando os dados provêm de escalas do tipo Likert ou quando não se assume a nor-
malidade da distribuição das diferenças entre as condições analisadas [Sidney 1957]. A
magnitude da diferença entre as condições pareadas foi estimada pelo método de Hodges-
Lehmann (△HL), calculado como a pseudomediana das médias de Walsh das diferenças
pareadas. O intervalo de confiança de 95% foi obtido pelo método exato, por inversão
do teste de Wilcoxon, sem utilização de bootstrap [Hodges and Lehmann 1963]. Valo-
res positivos indicam maior percepção favorável ao feedback gerado pela LLM, enquanto
valores negativos indicam maior percepção favorável ao feedback do professor.

3.3. Cuidados Éticos

Este estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa (CEP), sob o número
85867624.1.0000.9547, e envolveu estudantes regularmente matriculados nas disciplinas
de POO dos cursos de Bacharelado em Ciência da Computação e Tecnologia em Sistemas
para Internet, cuja participação foi voluntária. Antes da geração dos feedbacks pela LLM,
as submissões dos estudantes foram anonimizadas, de modo a remover informações 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, não há evidências su-
ficientes para afirmar que os participantes perceberam diferenças significativas entre o
feedback do professor e o feedback gerado pela LLM. Para Clareza, Conexão com Metas,
Motivação/autoeficácia, Monitoramento do Progresso e Qualidade Relacional, os p-value
foram superiores a 0,05, indicando ausência de evidência estatı́stica suficiente para afir-
mar diferenças robustas entre as duas condições. Além disso, os intervalos de confiança
da estimativa de Hodges-Lehmann incluem o valor zero, o que reforça a interpretação de
que as diferenças observadas nesses constructos são pequenas e incertas quanto à direção.

A única exceção foi em relação ao constructo Orientação para Ação, que apresen-
tou diferença estatisticamente significativa, com W = 130, 0 e p = 0, 011. Como esse
constructo está relacionado à capacidade do feedback de oferecer indicações práticas so-
bre como melhorar a solução submetida, quais aspectos revisar e quais próximos passos
seguir, o resultado pode indicar que o feedback gerado por LLM foi percebido como mais
orientado à ação, 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 tı́picos, cerca de 1.0 ponto acima do feedback
do professor. O intervalo de confiança de 95% variou de 0.250 a 1.50, sugerindo que a
diferença 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 /
Mediana

(Desvio Padrão)
(Prof)

Média /
Mediana

(Desvio Padrão)
(LLM)

Wilcoxon p value △HL
[IC 95%]

Clareza 6.11 / 6.250
(0.827)

6.01 / 6.500
(1.054)

302.5 0.647 0.000
[-0.500 , 0.250]

Conexão com Metas 6.06 / 6.333
(0.864)

6.12 / 6.333
(0.945)

318.0 0,822 0.000
[-0.333 , 0.500]

Orientação para Ação 5.53 / 5.500
(1.290)

6.13 / 6.000
(1.016)

130.0 0.011 1.000
[0.250, 1.500]

Motivação/Autoeficácia 5.53 / 6.000
(1.204)

5.81 / 6.000
(0.905)

238.0 0.139 0.333
[-0.167, 0.833]

Monitoramento do Progresso 6.02 / 7.000
(1.263)

5.83 / 6.000
(1.310)

158.0 0,470 0.000
[-1.000, 0.500]

Qualidade Relacional 5.74 / 5.667
(1.122)

5.72 / 6.000
(1.137)

354.5 0.830 0.000
[-0.500 , 0.500]

Média Geral 5,83 5,94 - -

5. Discussão

Os resultados quantitativos convergem com [Xavier et al. 2026], que também não obser-
varam diferenças significativas na percepção dos estudantes entre feedbacks produzidos
com e sem o apoio de LLM em diferentes constructos, como: conhecimento, motivação,
metas, estratégias, produtos, monitoramento e relação 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 comparação ao feedback gerado por IA, além de um
melhor desempenho no grupo que recebeu feedback docente.

É importante destacar que a ausência de significância estatı́stica não indica, ne-
cessariamente, equivalência entre os feedbacks, mas apenas que os dados analisados não
apresentaram evidências suficientes de diferenças estatisticamente robustas. Assim, os
resultados quantitativos sugerem que os estudantes perceberam os dois tipos de feedback
de forma semelhante na maioria das dimensões avaliadas.

Na análise qualitativa, os comentários indicam que os estudantes avaliaram po-
sitivamente ambos os tipos de feedback, mas perceberam diferenças entre eles. O fe-
edback do professor foi descrito como mais claro, direto e coerente com o desempenho
na avaliação, ajudando a identificar erros, pontos fortes e dificuldades especı́ficas. Essa
percepção aparece em comentários como P27: “o feedback fornecido pelo professor tor-
nou mais claro meus pontos fortes e meus pontos fracos na construção do código” e P24:
“foi bem direto e ao ponto do que devo melhorar”. Além disso, alguns estudantes des-
tacaram que o comentário do professor demonstrava preocupação com a aprendizagem e
contribuı́a para organizar os estudos.

Apesar da avaliação positiva, os comentários indicam que o feedback do professor
P26: “poderia ser mais detalhado” e incluir orientações mais práticas para a correção
dos erros. Alguns estudantes afirmaram que o retorno deveria P9: “deixar um pouco mais
claro onde foi o erro e por que está errado”. Outro sugeriu incluir uma explicação prática
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de como corrigir os erros do código, P35: “como uma miniaula resumida explicando o
problema de forma mais clara”. Assim, embora valorizado pela objetividade, o retorno
docente ainda poderia oferecer maior orientação sobre os próximos passos.

Em relação ao feedback produzido pela LLM, os estudantes destacaram o maior
nı́vel de detalhamento e a presença de orientações para melhorar o código. Comentários
como P1: “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, prático e voltado
para a correção dos problemas. Para alguns estudantes, o feedback da LLM teve maior
contribuição para compreensão dos erros e alternativas para melhorar a solução.

No entanto, o feedback da LLM também recebeu crı́ticas importantes. A principal
limitação 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 já não lembrava muito
bem do inı́cio.”. Outro comentário reforça 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 é P38: “muito técnico” e P31: “muito
genérico” e que P41: “faltou um pouco de didática e algo mais pessoal”, o que indica
que o detalhamento, quando mal organizado, pode prejudicar a clareza e o engajamento.

De modo geral, os comentários sugerem que ambos os formatos apresentam
contribuições complementares. O feedback do professor foi mais valorizado pela cla-
reza, objetividade, coerência com a avaliação e proximidade com o aluno, enquanto o
feedback da LLM foi reconhecido pelo melhor detalhamento, explicação dos erros e su-
gestões de melhoria. Entretanto, os estudantes indicam que o feedback ideal estaria em
equilı́brio entre os dois: suficientemente detalhado para orientar a aprendizagem, mas or-
ganizado, objetivo, personalizado e com linguagem acessı́vel. Essa conclusão aparece em
comentário sobre o feedback da LLM: P38: “achei bem completo, porém extremamente
técnico. Acredito que o equilı́brio entre o primeiro feedback e esse seria o ideal”.

O resultado da análise qualitativa se alinha às conclusões de [Yu and Xie 2025],
que observaram que o ChatGPT produziu feedback mais detalhado e com mais
explicações, mas também identificaram limitações relacionadas à linguagem, à extensão
e à adequação ao nı́vel dos estudantes. Também se alinha com [Lohr et al. 2024], ao indi-
car que LLMs apresentam potencial para gerar feedback formativo em programação, mas
podem produzir informações excessivas ou até pouco adequadas para estudantes inician-
tes. Assim, a principal contribuição dos resultados não está em afirmar a substituição do
professor pela LLM, mas em evidenciar uma complementaridade entre os dois tipos de fe-
edback, alinhada com a conclusão de [Er et al. 2025], que defendem modelos hı́bridos de
feedback, nos quais a IA pode oferecer uma primeira versão ou apoiar aspectos mais ope-
racionais, enquanto o professor revisa, personaliza e assegura a adequação pedagógica.

Por fim, esse resultado aponta para uma articulação importante entre os dados
quantitativos e as evidências qualitativas. O constructo Orientação para Ação foi o único
que apresentou diferença estatisticamente significativa, indicando que os estudantes per-
ceberam o feedback da LLM como mais útil para indicar caminhos de correção e me-
lhoria da atividade. Essa percepção também apareceu nos comentários abertos, nos quais
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os participantes destacaram o maior detalhamento, a clareza das explicações e a presença
de orientações sobre o que deveria ser corrigido. Entretanto, esse mesmo detalhamento
também foi apontado como uma limitação, uma vez que o feedback da LLM foi perce-
bido por alguns estudantes como mais longo e menos objetivo. Assim, o desafio está em
equilibrar a quantidade de informação e oferecer orientações suficientemente detalhadas,
mantendo o retorno claro, direto e adequado às necessidades dos estudantes.

5.1. Ameaça à validade
Ameaças à validade devem ser consideradas na interpretação dos resultados. Quanto à
validade interna, destaca-se o possı́vel 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 avaliação do segundo feedback. Em relação à validade externa, o
estudo foi realizado em uma única disciplina, em um contexto institucional especı́fico e
com uma atividade de POO, limitando a generalização dos achados para outros cenários
educacionais. Na validade de conclusão, o tamanho da amostra pode ter reduzido o poder
estatı́stico das análises, fazendo com que a ausência de significância em alguns construc-
tos deva ser interpretada com cautela. Por fim, quanto à validade de construto, embora
o questionário tenha sido adaptado de estudo anterior e apresentado consistência interna
adequada, novas aplicações e análises adicionais são necessárias para fortalecer sua vali-
dade no contexto de atividades de programação.

6. Considerações Finais
Este estudo comparou a percepção dos estudantes sobre o feedback formativo gerado por
uma LLM e pelo professor em atividades de programação. Os resultados quantitativos não
revelaram diferenças estatisticamente significativas entre os dois tipos de feedback. Na
análise qualitativa, o feedback do professor foi valorizado pela objetividade e adequação
ao contexto da disciplina, enquanto o da LLM foi considerado mais detalhado, explicativo
e estruturado, sobretudo na identificação de erros e na orientação para melhorias.

Esses resultados indicam que as LLMs apresentam potencial para apoiar práticas
de avaliação formativa em programação, especialmente quando utilizadas como ferra-
menta complementar ao trabalho docente. Assim, os achados reforçam que seu uso não
deve ser compreendido como substituição à atuação do professor, mas como uma pos-
sibilidade de ampliar a oferta de feedback individualizado, detalhado e oportuno. Em
disciplinas de programação, nas quais a correção manual pode demandar elevado esforço
docente, esse tipo de ferramenta pode contribuir para tornar o processo avaliativo mais
escalável, preservando a importância da mediação pedagógica humana.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o número de participantes e aplicar o
estudo comparativo em diferentes turmas, disciplinas e nı́veis de ensino, a fim de verificar
a consistência dos resultados em outros contextos educacionais. Também se propõe inves-
tigar o impacto do feedback gerado por LLM no desempenho dos estudantes ao longo do
tempo, considerando evidências de aprendizagem, revisão de código e melhoria em novas
submissões, além de comparar diferentes modelos de LLM, estratégias de prompting e
estruturas teóricas de feedback. Outra possibilidade é desenvolver e avaliar um sistema
computacional que integre LLMs, rubricas avaliativas, análise automática de código e su-
pervisão docente, permitindo ao professor revisar, ajustar e validar o feedback antes de
disponibilizá-lo aos estudantes.
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