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Abstract. Automated systems and LLMs have expanded personalized feedback
in Computing-related higher education, but raise issues of reliability,
explainability, and critical use. This systematic mapping examines the
articulation among feedback literacy, automated feedback, and XAl. From 586
retrieved records, 18 articles were selected for extraction and analysis. Results
show partial articulation, with predominance of Learning Analytics, adaptive
approaches, and LLM-based clarification, while formal XAl remains limited.
Gaps concern criteria, evidence, recommendation limits, next steps, and
student heterogeneity.

Resumo. Sistemas automatizados e LLMs ampliaram o feedback

personalizado em contextos relacionados ao ensino superior de Computacdo,
mas trazem desafios de confiabilidade, explicabilidade e uso critico. Este
mapeamento sistemdtico examina a articulac¢do entre letramento em feedback,
feedback automatizado e XAl A partir de 586 registros recuperados, 18
artigos foram selecionados para extracdo e andlise. Os resultados indicam
articulagdo parcial, com predominio de Learning Analytics, abordagens
adaptativas e clarificacdo baseada em LLM, enquanto a XAl formal
permanece restrita. As lacunas envolvem critérios, evidéncias, limites das
recomendacodes, proximos passos e heterogeneidade discente.

1. Introducao

A formacdo em Computacdo no ensino superior tem sido orientada pelo
desenvolvimento de competéncias, pela producdo de artefatos e pela demonstracio de
evidéncias de desempenho. Diretrizes curriculares e parametros de qualificacdo
profissional deslocam o foco da transmissdo de contetidos para a capacidade de analisar
problemas, projetar solucdes computacionais e justificar decisdes em situacdes proximas
da pratica profissional [ABET 2023; Kumar et al. 2024]. Nesse contexto, a avaliacdo da
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aprendizagem envolve ciclos de produgdo, feedback, revisdo e aprimoramento do
desempenho.

O feedback ocupa papel central nesses ciclos, pois relaciona o desempenho atual
do estudante a critérios de qualidade e metas de aprendizagem [Sadler 1989; Nicol and
Macfarlane-Dick 2006; Hattie and Timperley 2007]. Em disciplinas de Computagao,
especialmente em tarefas de programacgdo, submissdes sucessivas, testes, depuracao e
reenvio de solucdes intensificam essa dindmica. Sistemas de avaliacdo automatizada
contribuem para lidar com a escala e a frequéncia das devolutivas, embora muitas
ferramentas ainda privilegiem a identificacio de erros, com menor énfase na
explicitacdo de critérios, estratégias de correcdo e raciocinios subjacentes [Douce,
Livingstone and Orwell 2005; Keuning et al. 2018; Messer et al. 2024].

A incorporacdo de sistemas baseados em Inteligéncia Artificial e Large
Language Models (LLMs) amplia as possibilidades de geracdo de feedback em
linguagem natural [Kasneci et al. 2023]. Entretanto, a fluidez textual das respostas ndo
assegura confiabilidade, pertinéncia pedagdgica ou transparéncia, pois esses modelos
podem apresentar vieses, opacidade, inconsisténcias e informagdes apenas
aparentemente plausiveis [Bender et al. 2021; Bommasani et al. 2021; Ji et al. 2023].
Nesse cendrio, a Inteligéncia Artificial Explicavel (Explainable Artificial Intelligence -
XAI) torna-se relevante para discutir como sistemas automatizados podem tornar mais
compreensiveis suas saidas, critérios e limites [Arrieta et al. 2020; Khosravi et al. 2022].

A explicacdo de uma devolutiva, contudo, ndo garante que o estudante consiga
interpretd-la ou utilizd-la de forma produtiva. O letramento em feedback desloca o foco
da producdo da mensagem para sua apropriacido pelo estudante, compreendida como
capacidade de interpretar, avaliar e utilizar feedback para aprimorar o proprio trabalho
[Carless and Boud 2018; Winstone et al. 2017]. Diante disso, este trabalho apresenta um
mapeamento sistemdtico da literatura com o objetivo de caracterizar como letramento
em feedback, feedback automatizado e XAI tém sido articulados em estudos
relacionados ao ensino superior de Computacdo. A principal contribui¢ao consiste em
analisar conjuntamente as dimensdes técnica e pedagdgica do feedback automatizado,
relacionando as formas de explicabilidade identificadas as condi¢des que favorecem a
compreensdo, a avaliacdo e o uso das devolutivas pelos estudantes. A analise contempla
tipos de explicagdo, heterogeneidade discente, metodologias pedagdgicas, evidéncias de
impacto, barreiras de implementacao e diretrizes de design.

2. Fundamentacao Tedrica

A avaliac@o formativa compreende o feedback como parte de um processo de regulacao
da aprendizagem, no qual critérios, evidéncias e decisdes orientam a melhoria do
desempenho. Nessa perspectiva, o feedback ndo se reduz a comunicacdo de erros ou
acertos, pois apoia o estudante na comparagdo entre o que produziu e os padrdes de
qualidade esperados [Sadler 1989; Black and Wiliam 2010]. Esse processo também se
articula a autorregulagdo, uma vez que o estudante precisa monitorar 0 proprio
desempenho, interpretar informacgdes externas e decidir como ajustar suas estratégias de
aprendizagem [Nicol and Macfarlane-Dick 2006].

A entrega de uma devolutiva ndo garante sua apropriacdo pelo estudante, pois o
feedback externo interage com processos internos de monitoramento, julgamento e
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tomada de decisdo [Butler and Winne 1995; Hattie and Timperley 2007]. Essa discussao
se aproxima do letramento em feedback, compreendido como a capacidade de
compreender, avaliar e utilizar feedback para aprimorar o proprio trabalho [Carless and
Boud 2018]. Barreiras podem ocorrer quando os critérios sdo pouco claros ou quando
nido existem oportunidades efetivas de revisao [Winstone et al. 2017].

Nesse contexto, Learning Analytics refere-se a coleta, a andlise e a interpretacio
de dados sobre os estudantes e seus contextos, com a finalidade de compreender e apoiar
os processos de aprendizagem [Siemens 2013]. No ambito do feedback automatizado,
essas andlises podem contribuir para a identificacdo de padrdes de desempenho e
interacdo, o acompanhamento do progresso e a personalizacdo das devolutivas.

Em disciplinas de Computacdo, os estudantes produzem artefatos executaveis,
testam solugdes, corrigem erros € reenviam versoes ao longo da tarefa, o que favorece o
uso de sistemas de avaliacdo automatizada em contextos de grande escala [Douce,
Livingstone and Orwell 2005]. A incorporacao de LL.Ms amplia esse cenario ao permitir
explicagdes e sugestdes em linguagem natural, mas nao elimina problemas de
confiabilidade, consisténcia e alinhamento aos critérios pedagdgicos [Bender et al.
2021; Bommasani et al. 2021; Ji et al. 2023; Kasneci et al. 2023].

A XAI retune abordagens voltadas a tornar sistemas de Inteligéncia Artificial e
seus resultados mais compreensiveis para usudrios humanos [Arrieta et al. 2020]. Em
contextos educacionais, essa compreensdo precisa considerar tanto os aspectos técnicos
quanto as necessidades dos sujeitos envolvidos no processo de aprendizagem [Khosravi
et al. 2022]. Neste trabalho, feedback automatizado, XAl e letramento em feedback sao
tratados como dimensOes distintas e complementares: o primeiro corresponde a
producdo ou entrega de devolutivas com apoio computacional; a segunda pode tornar
mais compreensiveis as evidéncias, os critérios, o funcionamento e os limites associados
as devolutivas; e o terceiro se refere a capacidade do estudante de interpreta-las,
avalid-las e utilizd-las. Essa relacio ndo se estabelece automaticamente, pois uma
devolutiva pode ser automatizada sem oferecer elementos suficientes de explicagdo,
enquanto uma explicacdo tecnicamente compreensivel pode ndo favorecer sua
apropriacdo pedagdgica [Khosravi et al. 2022; Carless and Boud 2018]. A
explicabilidade pode apoiar o letramento em feedback ao favorecer o julgamento da
pertinéncia da devolutiva e a definicdo de acdes de revisdo, embora esse processo
também dependa de mediacdo pedagdgica e de oportunidades efetivas de uso [Carless
and Boud 2018; Winstone et al. 2017].

3. Protocolo do Mapeamento Sistematico

Este estudo foi conduzido como um mapeamento sistemdtico da literatura, com o
objetivo de identificar, caracterizar e analisar como a producao cientifica tem articulado
Letramento em Feedback (Feedback Literacy), feedback automatizado e Inteligéncia
Artificial Explicdvel em contextos relacionados ao ensino superior de Computagdo. A
organizacdo metodolégica tomou como referéncia diretrizes para revisdes e
mapeamentos sistemadticos da literatura [Kitchenham and Charters 2007; Kitchenham,
Budgen and Brereton 2016]. O processo foi estruturado em trés etapas complementares:
planejamento, condugdo e sintese dos resultados, abrangendo desde a definicdo das
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questdes de pesquisa e dos critérios de selecdo até a triagem, extracdo, categorizacdo e
andlise dos estudos, conforme detalhado nas subsecdes seguintes.

3.1. Questoes de pesquisa

Com base no objetivo deste trabalho, formulou-se uma questdo norteadora (QN), que
delimita o problema central investigado pelo mapeamento, e seis questdes de pesquisa
auxiliares (QP1 a QP6), destinadas a orientar a extragdo, a categorizagdo e a sintese dos
estudos selecionados. A QN e as questdes auxiliares sdo apresentadas no Quadro 1.

Quadro 1. Questoes de pesquisa.

Cédigo | Questio de pesquisa

QN Quais abordagens integram Letramento em Feedback e Inteligéncia Artificial Explicavel
no ensino superior de Computagao?

QP1 Quais tipos de explicagdes XAl sdo usados para fornecer feedback no ensino de
Computacao?
QP2 Como perfis cognitivos ou a heterogeneidade dos estudantes sdo considerados na

interpretacdo do feedback automatizado?

QP3 Quais metodologias pedagogicas estdo associadas ao uso de feedback automatizado
baseado em XAI?
QP4 Quais evidéncias de impacto na aprendizagem sdo reportadas para feedback

automatizado com XAI?

QP5 Quais barreiras ou desafios na implementacdo de feedback automatizado com XAl sdo
relatados?
QP6 Quais diretrizes ou boas praticas sdo recomendadas para o design explicavel de feedback

automatizado no contexto educacional?

3.2. Fontes de busca e estratégia de busca

A busca foi realizada nas bases ACM Digital Library, Scopus, IEEE Xplore, Google
Scholar, ScienceDirect, Springer e ERIC, selecionadas por abrangerem publicacdes em
Computacido, Educagao, tecnologia educacional e inteligéncia artificial. Nao foi aplicado
recorte temporal de publicacdo. A estratégia de busca adotou como eixo obrigatério o
termo “feedback literacy”’, combinado a expressdes relacionadas a feedback
automatizado e Inteligéncia Artificial Explicdvel, conforme a string matriz: “feedback
literacy” AND (“automated feedback” OR “explainable artificial intelligence” OR
“explainable AI” OR “XAI”). A string foi adaptada a sintaxe de cada base, preservando
os eixos conceituais definidos no protocolo.

3.3. Estratégia de selecao dos estudos

A selecdo dos estudos considerou publicagdes em inglés ou portugués, desde que
recuperadas pela estratégia de busca definida e aderentes ao escopo do mapeamento.
Embora a string tenha sido formulada em inglés, essa escolha decorreu da
predominincia internacional dos termos feedback literacy, automated feedback e
Explainable Artificial Intelligence nas bases consultadas. Assim, publicagdes em
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portugués nao foram excluidas pelo critério linguistico, ainda que a estratégia de
recuperac¢do tenha permanecido orientada por descritores em inglés.

Os critérios de selecdo foram definidos a partir da aderéncia dos estudos aos
constructos centrais da pesquisa: letramento em feedback, feedback automatizado,
Learning Analytics, sistemas adaptativos, XAl e ensino superior de Computacido. A
selecdo ndo se restringiu aos estudos que mencionavam simultaneamente feedback
literacy e XAI, pois essa exigéncia poderia excluir publicacOes relevantes sobre
feedback automatizado, Learning Analytics ou explicabilidade em contextos
educacionais relacionados ao recorte do estudo. Os critérios operacionais de inclusdo e
exclusdo sdo sistematizados no Quadro 2.

Quadro 2. Critérios de inclusao e exclusao.

Cédigo Critério
CIl Publicag¢des em periddicos, conferéncias ou eventos cientificos.
CI2 Estudos escritos em inglés ou portugués, desde que recuperados pela estratégia de

busca definida.

CI3 Estudos relacionados a Feedback Literacy, feedback automatizado, Learning
Analytics, sistemas adaptativos, XAl ou tecnologias correlatas.

Cl4 Estudos com aderéncia ao ensino superior de Computago ou a contextos de ensino
superior com componente computacional explicito.

CEl Trabalhos duplicados.
CE2 Estudos secundarios ou terciarios
CE3 Capitulos, editoriais, textos introdutorios de anais, chamadas, prefécios, bibliografias

comentadas ou publica¢des sem estudo primario identificavel.

CE4 Publicagdes sem texto completo disponivel.

CE5 Estudos fora do escopo tematico da pesquisa.

A triagem dos estudos foi organizada em etapas sucessivas, nas quais dois
avaliadores independentes examinaram os titulos e os resumos dos registros
recuperados, considerando sua aderéncia ao escopo do mapeamento. Em uma segunda
etapa, os estudos mantidos ap0s a triagem inicial foram reavaliados com base na leitura
da introducdo e da conclusdo. Na terceira etapa, os textos completos dos estudos
remanescentes foram examinados mediante a aplicagdo definitiva dos critérios de
inclusdo e exclusao.

Os casos de divida ou divergéncia foram encaminhados a um terceiro avaliador,
que reaplicou os critérios do protocolo para decidir o avango dos registros e, na leitura
integral, sua inclusdo final. Foram registradas 94 ocorréncias de arbitragem, envolvendo
81 registros tnicos: 70 na triagem por titulos e resumos, 11 na leitura da introdugdo e da
conclusdo e 13 na leitura integral. Na primeira etapa, 58 casos decorreram de
divergéncia, dez de didvida de um avaliador e dois de divida de ambos. Os motivos,
relacionados sobretudo a aderéncia aos constructos e ao ensino superior de Computagao,
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ao tipo de estudo e a insuficiéncia de informagdes nas etapas iniciais, estdo detalhados
na planilha de controle do repositério anonimizado.

3.4. Extracao e analise dos dados

Os dados dos estudos incluidos foram extraidos em planilha estruturada, organizada a
partir das questdes de pesquisa do mapeamento. Os campos contemplaram informagdes
bibliograficas e contextuais, como identificador, fonte, titulo, ano, autores e local de
publicacdo, além de informacdes relacionadas ao objeto investigado, incluindo tipo de
estudo, tipo de feedback, técnica, mecanismo ou recurso de explicabilidade,
metodologia pedagdgica associada, métricas ou formas de avaliagdo, respostas as
questdes de pesquisa, trabalhos futuros e lacunas indicadas pelos autores.

A andlise dos dados combinou sintese narrativa, categorizacdo analitica e
estatistica descritiva simples. A sintese narrativa foi utilizada para interpretar como os
estudos articulam letramento em feedback, feedback automatizado e XAIL A
categorizagdo analitica permitiu distinguir diferentes niveis de aderéncia ao recorte
investigado. A estatistica descritiva, por sua vez, foi empregada de forma complementar,
restrita a apresentacdo de frequéncias e distribuicdes dos campos extraidos, sem
aplicacdo de testes inferenciais.

Para fins de sintese quantitativa, as QPs 1 a 4 foram organizadas em categorias
mutuamente excludentes, atribuindo-se a cada estudo a categoria que melhor
representava o aspecto predominante identificado na extragdo. Para as QPs 5 e 6,
adotou-se categorizacao nao excludente, uma vez que um mesmo artigo poderia relatar
mais de uma barreira ou recomendar mais de uma diretriz de design, razao pela qual os
resultados foram contabilizados como mengdes temaéticas.

Os dados de busca, triagem, extracdo e categorizacdo utilizados neste
mapeamento foram organizados em planilhas e disponibilizados em repositério
anonimizado: https://github.com/vasf22/dataset-RLS.

3.5. Ameacas a validade

A cobertura deste mapeamento pode ter sido limitada pela formulacdo da string em
inglés e pelas bases consultadas, embora estudos em inglés ou portugués fossem
elegiveis. A selecdo e a categorizacdo também envolveram decisOes interpretativas,
mitigadas pela avaliacdo independente de dois revisores, pela participacio de um
terceiro nos casos de duvida ou divergéncia e pelo registro das decisdes. Como ndo foi
realizada avaliacdo formal da qualidade metodoldgica, os resultados caracterizam
tendéncias e lacunas da literatura, sem constituir evidéncia conclusiva sobre a eficicia
das intervencoes.

4. Resultados e Discussao

A andlise dos resultados inicia-se pela descri¢do do processo de busca e sele¢do dos
estudos, etapa necessdria para explicitar como os artigos selecionados para andlise
foram definidos. Em seguida, os achados do mapeamento sdo discutidos a partir das
questdes de pesquisa, considerando as relacdes identificadas entre letramento em
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feedback, feedback automatizado e Inteligéncia Artificial Explicdvel em contextos
relacionados ao ensino superior de Computacao.

4.1. Processo de seleciao dos estudos

As buscas realizadas nas bases selecionadas retornaram 586 registros, distribuidos entre
Springer (n = 480), ScienceDirect (n = 42), Google Scholar (n = 37), ACM Digital
Library (n = 13), IEEE Xplore (n = 8), Scopus (n = 4) e ERIC (n = 2). Apés a
consolidac@o dos resultados, foi realizada a conferéncia de duplicidades por titulo, ano,
base e link ou DOI disponivel. Nessa etapa, foram identificados oito grupos de
duplicidade provavel ou confirmada, envolvendo 19 registros. Desse conjunto, 11
registros foram considerados redundantes e removidos, resultando em 575 registros
unicos para a primeira etapa de selecao.

A aplicacdo inicial dos critérios de inclusio e exclusdo considerou os titulos e os
resumos dos registros recuperados. Essa etapa levou a rejeicao de 439 registros que nao
atendiam ao recorte da pesquisa, sobretudo por ndo abordarem contextos relacionados
ao ensino superior de Computagdo, letramento em feedback, feedback automatizado,
Learning Analytics ou elementos de Inteligéncia Artificial Explicdvel de forma
compativel com os objetivos do mapeamento. Ao final dessa triagem, 136 estudos foram
mantidos para andlise subsequente.

Na etapa seguinte, os 136 estudos foram reavaliados quanto a aderéncia ao
escopo da pesquisa com base na leitura da introdugdo e da conclusio. Desse conjunto,
51 estudos ndo prosseguiram e 85 foram mantidos para avalia¢do integral. Por fim, os
textos completos desses 85 estudos foram examinados mediante nova aplicacdo dos
critérios de inclusdo e exclusdo. Apos a resolugdo dos casos de divida ou divergéncia
entre os avaliadores, 67 estudos foram excluidos e 18 artigos foram encaminhados para
extracdo e andlise dos dados.

A Figura 1 sintetiza o fluxo de selecdo dos estudos, desde a recuperacio inicial
dos registros até a definicao dos artigos encaminhados para extragao.

@ @ [ ¥ 1 (¥ ! (¥ 1 [ 1 E@

a a a ae as a=
A= 13 o 575 o 575 9 136 o 85 o 18 e
Scopus =4 estudos | Terceira estudos | Extragdo e

IEEE =8
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dados
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® =
a 1 avaliador Estudos Incluidos %@ Extracdo/andlise : 3° avaliador

Duvida ou divergéncia

“ 2 avaliadores Estudos Excluidos

Figura 1. Fluxo de selecao dos estudos.

4.2. Caracterizacao dos estudos selecionados

Os 18 artigos encaminhados para extragdo foram caracterizados segundo base de
origem, ano de publicacdo e tipo de estudo. Embora a busca inicial tenha envolvido sete
bases, os estudos selecionados concentraram-se em quatro fontes: Springer, com nove
artigos, ScienceDirect, com quatro, ACM Digital Library, com trés, e Google Scholar,
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com dois. Nenhum artigo proveniente da Scopus, IEEE Xplore ou ERIC compds o
conjunto final de extragao.

Quanto ao ano de publicacdo, observa-se concentracdo de estudos recentes, com
maior presenga de publicagdes em 2024 e 2025. Essa distribui¢do, apresentada na
Figura 2, sugere que a articulacdo entre letramento em feedback, feedback automatizado
e Inteligéncia Artificial Explicdvel ganhou maior visibilidade na literatura recente.

Figura 2. Distribuicdo dos artigos selecionados por ano de publicacao.

Em relacdo ao tipo de estudo, predominam investigagdes experimentais ou
quase-experimentais, seguidas por estudos de caso, design ou validacdo, estudos
quantitativos ou metodoldgicos, pesquisas mistas e estudos qualitativos ou de design
qualitativo. A Figura 3 apresenta essa distribuicdo e indica um campo recente,
metodologicamente diverso e ainda em consolidacio.

Experimental/quase-experimental
Estudo de caso/design/validagéo
Quantitativo/metodolégico
Pesquisa mista

Qualitativo/design qualitativo

o

1 2 3 4 5 6 7

Figura 3. Distribuicdo dos artigos selecionados por tipo de estudo.

De modo geral, a caracterizagdo dos estudos selecionados indica um campo recente,
metodologicamente diverso e ainda em consolidacdo. A concentracdo temporal nos anos
de 2024 e 2025 sugere intensificacdo do interesse pelo tema, enquanto a variedade de
desenhos metodolégicos mostra que a literatura ainda explora diferentes formas de
investigar o uso de feedback automatizado e explicabilidade em contextos de ensino
superior de Computacao.

4.3. Anadlise dos estudos por questao de pesquisa

Com base nas questdes de pesquisa definidas na secdo 3.1 e nos procedimentos de
extracdo e categorizagdo descritos na secdo 3.4, os 18 artigos selecionados foram
analisados por categorias. Nas QPs 1 a 4, os resultados sdo apresentados por nimero e
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percentual de estudos, pois cada artigo foi associado a categoria que melhor
representava o aspecto predominante identificado na extragdo. Nas QPs 5 e 6, os
resultados sdo apresentados como mengdes temadticas, uma vez que um mesmo artigo
poderia relatar mais de uma barreira ou recomendar mais de uma diretriz de design.

QPI1 — Quais tipos de explicacoes XAl sdo usados para fornecer feedback no ensino
de Computacao?

Os estudos foram classificados segundo o tipo de explicagdo associado ao
feedback automatizado, distinguindo XAI formal, explicabilidade funcional ou indireta,
clarificacdo textual baseada em LLM/GenAl, auséncia de técnica XAl declarada e
outras formas de explicacdo ou literacia em IA. As categorias mais recorrentes foram
explicabilidade funcional ou indireta, identificada em cinco estudos (27,8%: EPO2,
EP35, EP160, EP370, EP579), clarificacao textual baseada em LLM/GenAl, também
em cinco estudos (27,8%: EP03, EP162, EP196, EP518, EP538), e auséncia de técnica
XAI declarada, igualmente em cinco estudos (27,8%: EP44, EP309, EP556, EP562,
EP568). Apenas dois estudos declararam técnicas formais de XAl, equivalentes a 11,1%
(EP0O4, EP48), e um estudo foi classificado em outras formas de explicacdo ou literacia
em IA, correspondente a 5,6% (EP34). Assim, a resposta a QP1 indica que a
explicabilidade aplicada ao feedback aparece principalmente como recurso funcional,
textual ou pedagogico, enquanto a ado¢do de XAl formal permanece restrita.

QP2 — Como perfis cognitivos ou a heterogeneidade dos estudantes sdo considerados
na interpretacdo do feedback automatizado?

A andlise da QP2 considerou como os estudos tratam diferencas entre estudantes
no processo de interpretacdo, personalizacdo ou uso do feedback automatizado. Dez
artigos consideraram a heterogeneidade por meio de atributos, perfis, interagdes ou
varidveis dos estudantes, correspondendo a 55,6% do conjunto analisado (EP02, EP34,
EP35, EP44, EP48, EP160, EP162, EP196, EP309, EP370). Outros sete estudos
trataram a heterogeneidade de forma indireta ou contextual, representando 38,9%
(EP03, EP0O4, EP518, EP538, EP562, EP568, EP579), enquanto apenas um, equivalente
a 5,6%, ndo apresentou consideragdo explicita sobre diferencas entre estudantes
(EP556). Esses dados sugerem que a heterogeneidade discente aparece principalmente
como varidvel para personalizacdo, adaptacdo ou interpretacio de comportamentos,
ainda pouco articulada ao desenvolvimento do letramento em feedback.

QP3 — Quais metodologias pedagogicas estdo associadas ao uso de feedback
automatizado baseado em XAI?

As metodologias e abordagens pedagdgicas foram analisadas considerando sua
funcdo na mediacdo do feedback, no uso da explicacdo pelo estudante e no apoio a
aprendizagem. Predominaram abordagens baseadas em Learning Analytics, Feedback
Analytics ou feedback centrado no estudante, identificadas em seis estudos,
correspondendo a 33,3% dos artigos analisados (EP02, EP04, EP35, EP518, EP538,
EP556), e intervencdes com IA/LLM, tutoria ou prompting, também presentes em seis
estudos, equivalentes a 33,3% (EP03, EP162, EP196, EP309, EP562, EP568). Também
foram observadas propostas de ensino adaptativo, personaliza¢do orientada por dados ou
preparacdo para uso educacional de IA, presentes em cinco estudos, equivalentes a
27,8% (EP34, EP44, EP48, EP160, EP370), enquanto peer feedback ou autorregulacio
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com assisténcia de IA apareceu em apenas um estudo, correspondente a 5,6% (EP579).
Esses resultados indicam que as metodologias associadas ao feedback automatizado
com explicabilidade priorizam andlise de dados educacionais, mediacio por IA e
personalizacdo adaptativa, mas ainda pouco estruturam praticas voltadas a compreensao
de critérios, avaliagdo da devolutiva e revisdo do desempenho pelo estudante.

QP4 — Quais evidéncias de impacto na aprendizagem sdo reportadas para feedback
automatizado com XAI?

Os estudos reportaram diferentes tipos de evidéncia para avaliar os efeitos do
feedback automatizado, da explicabilidade ou dos recursos de IA no processo de
aprendizagem. Sete artigos basearam seus achados em percepcdo, engajamento,
satisfacdo ou usabilidade dos estudantes, correspondendo a 38,9% do conjunto
analisado (EP02, EP03, EP35, EP44, EP196, EP518, EP538). Outros seis apresentaram
medidas de desempenho, aprendizagem ou acdo observédvel na tarefa, equivalentes a
33,3% (EP0O4, EP160, EP162, EP309, EP370, EP579), enquanto quatro avaliaram a
qualidade do feedback, do modelo ou da ferramenta, correspondendo a 22,2% (EP48,
EP556, EP562, EP568). Apenas um estudo, equivalente a 5,6%, apresentou evidéncia
indireta relacionada a intervencdo (EP34). A maior ocorréncia de estudos centrados em
percepcao, engajamento, satisfacdo ou usabilidade sugere que parte da literatura ainda
toma a recep¢do da tecnologia como evidéncia relevante de impacto, embora as
evidéncias mais proximas da aprendizagem estejam nos estudos que mensuram
desempenho, revisdo, agdo observavel ou resultados educacionais.

QP5 — Quais barreiras ou desafios na implementacdo de feedback automatizado com
XAl sdo relatados?

Os desafios identificados concentram-se em aspectos técnicos, pedagdgicos e
institucionais do uso de feedback automatizado com explicabilidade. Como as categorias
sao nao excludentes, os resultados foram contabilizados como meng¢des temdticas. As
ocorréncias mais frequentes envolveram limitacdes técnicas, confiabilidade, precisdo ou
interpretabilidade, com 12 mencdes (EP03, EP35, EP44, EP48, EP160, EP196, EP309,
EP370, EP556, EP562, EP568, EP579), e aceitagdo, confianca, resisténcia ou uso critico
da IA, também com 12 meng¢des (EP02, EP03, EP34, EP35, EP44, EP48, EP160,
EP162, EP196, EP518, EP538, EP579). Barreiras relacionadas a escala, a qualidade do
feedback ou a contextualizacdo das devolutivas apareceram em sete mencgdes (EPO2,
EP370, EP518, EP538, EP556, EP562, EP568), enquanto questdes de privacidade, ética,
governanca ou vieses foram identificadas em cinco mengdes (EP160, EP518, EP556,
EP568, EP579). A resposta a QPS5 indica que os desafios tém natureza sociotécnica e
pedagdgica, pois envolvem tanto a qualidade dos modelos e das explicagdes quanto as
condig¢des de uso, interpretacdo e validacao das devolutivas em contextos educacionais.

QP6 — Quais diretrizes ou boas prdticas sao recomendadas para o design explicdvel
de feedback automatizado no contexto educacional?

Quanto as diretrizes de design, os estudos analisados apontam recomendagdes
relacionadas a transparéncia, ao feedback acionavel, a personaliza¢do, a mediacdo
humana e ao uso responsdvel da IA. Transparéncia, explicitagdo de limites ou
compreensdo critica das saidas da IA apareceram em sete mengdes (EP04, EP35, EP48,
EP160, EP196, EP370, EP538). Feedback aciondvel também apareceu em sete mengdes
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(EP0O4, EP35, EP518, EP538, EP556, EP562, EP568), assim como personalizacdo
(EPO2, EP34, EP35, EP44, EP48, EP162, EP309). A mediagao humana foi identificada
em cinco mencdes (EP02, EPO3, EP562, EP568, EP579), enquanto ética, privacidade,
governanca e integracdo responsdvel apareceram em quatro (EP160, EP518, EP556,
EP568). Esses achados indicam que o design explicdvel de feedback automatizado
precisa articular clareza sobre funcionamento e limites da IA, devolutivas orientadas a
acdo, adaptacdo ao contexto do estudante e condi¢des responsdveis de uso. Nesse
sentido, a explicabilidade assume funcdo pedagdgica quando explicita critérios,
evidéncias, limites da recomendag¢do e proximos passos possiveis, favorecendo a
compreensdo do feedback e seu uso na revisdao do desempenho.

O Quadro 3 consolida as respostas as questdes de pesquisa, destacando a sintese
dos achados e a implicacdo analitica associada a cada eixo investigado. Essa
organizacdo permite observar, de forma integrada, os principais padrdes identificados no
conjunto analisado.

Quadro 3. Sintese das respostas as questoes de pesquisa.

QP | Sintese dos achados Implicacio analitica

QP1 | Predominam explica¢des funcionais, textuais | Hé lacuna entre explicar o feedback e
ou pedagdgicas, com baixa presenca de XAl | explicitar critérios, evidéncias, incertezas e
formal. limites da recomendacao automatizada.

QP2 | A heterogeneidade discente aparece Diferengas entre estudantes ainda sdo pouco
principalmente associada a atributos tratadas como dimensdo pedagogica do
observaveis e variaveis de modelagem letramento em feedback.

QP3 | As metodologias concentram-se em Learning | A explicagdo aparece mais como
Analytics, IA/LLM, tutoria, prompting e funcionalidade do sistema do que como parte
personalizagao adaptativa. de uma sequéncia pedagogica de uso critico

do feedback.

QP4 | As evidéncias de impacto incluem percepgdo, | Faltam estudos longitudinais que relacionem
engajamento, satisfacdo, desempenho, explicabilidade, melhoria entre versdes e
qualidade do feedback/modelo e evidéncia desenvolvimento do letramento em feedback.
indireta.

QPS5 | As barreiras envolvem confiabilidade técnica, | A implementag@o depende de condigdes
aceitacdo, uso critico da A, contextualizagdo, | sociotécnicas e pedagdgicas, ndo apenas da
privacidade e governanca. qualidade técnica do modelo.

QP6 | As diretrizes apontam para transparéncia, O design explicavel deve apoiar a
feedback acionével, personalizacdo, compreensdo de critérios, evidéncias, limites
mediagdo humana e uso responsavel dos e proximos passos para revisdo do
dados. desempenho.

A comparacdo dos estudos evidencia duas orientagdes principais, uma vez que

EP04 e EP48 empregam técnicas formais de XAl para interpretar modelos ou previsdes,
enquanto EP03, EP162, EP196, EP518 e EP538 privilegiam explicacdes textuais,
clareza e personalizacio das devolutivas, revelando prioridades distintas entre a
transparéncia do sistema e a utilidade pedagdgica do feedback. Também se observam
diferencas nas evidéncias utilizadas para avaliar as intervencdes, pois predominam
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medidas de percepcdo, confianca e usabilidade, ao passo que poucos estudos
acompanham a revisdo, o desempenho ou o uso efetivo das devolutivas, situagdo que
pode estar relacionada ao carater recente e heterogéneo do campo, ainda marcado por
estudos piloto e avaliacbes de curto prazo. Desse modo, a principal lacuna ndo se
restringe a baixa adog¢do de técnicas formais de XAI, mas envolve sobretudo a escassez
de desenhos de pesquisa que articulem explicacdo, julgamento da devolutiva, agdo
revisional e aprendizagem.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este mapeamento sistematizou como letramento em feedback, feedback automatizado e
Inteligéncia Artificial Explicavel tém sido articulados no ensino superior de
Computacgdo, evidenciando que, embora os estudos analisados explorem o uso de IA,
personalizacdo e explicagOes associadas as devolutivas, a integracdo desses recursos ao
letramento em feedback ainda € limitada. A explicabilidade aparece com maior
frequéncia como recurso funcional, textual ou pedagégico, voltado a tornar o feedback
mais compreensivel ou aciondvel, enquanto a adocdo de técnicas formais de XAl
permanece restrita, o que indica que explicar uma devolutiva ndo equivale,
necessariamente, a tornar transparentes os critérios, as evidéncias e os limites que
sustentam a recomendagdo automatizada.

No que se refere a heterogeneidade discente, os estudos privilegiam atributos
observaveis, como desempenho, autorregulacdo, confianca e padrdes de interagdo,
favorecendo a personalizacdo computacional, mas oferecendo ainda pouca compreensao
sobre os modos pelos quais diferentes estudantes interpretam, julgam e utilizam o
feedback recebido. As metodologias identificadas, especialmente Learning Analytics,
IA, LLMs, tutoria, prompting e personalizacdo adaptativa, apoiam a produgdo e a
apresentacdo das devolutivas, mas ainda estruturam de forma limitada o trabalho
pedagdgico necessirio para que o estudante compreenda os critérios, avalie a
pertinéncia das explicagdes e utilize o feedback na revisdo de seu desempenho.

Os achados indicam, portanto, que o avan¢o do feedback automatizado
explicavel depende menos da simples geracdo de explicacdes e mais da integracio entre
explicabilidade técnica, media¢do pedagdgica e letramento em feedback, de modo que
as devolutivas ndo sejam apenas apresentadas, mas interpretadas, avaliadas e
transformadas em ac¢des de revisao. Nesse sentido, a principal lacuna ndo se restringe a
baixa ado¢do de técnicas formais de XAI, mas envolve a escassez de abordagens que
articulem, de forma continua, explicacdo, julgamento da devolutiva, acdo revisional e
aprendizagem.

Como trabalhos futuros, recomenda-se o desenvolvimento de modelos de
feedback automatizado que combinem explicabilidade técnica, mediacdo pedagogica e
apoio explicito ao letramento em feedback, bem como a realizagdo de estudos empiricos
que acompanhem como os estudantes interpretam explicacdes automatizadas, utilizam
as devolutivas em revisdes sucessivas € desenvolvem maior autonomia no uso do
feedback. Futuras pesquisas também podem explorar interfaces e protocolos
pedagdgicos que explicitem critérios, evidéncias, limites das recomendagdes e proximos
passos para a revisao do desempenho.
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