SOL Preprints, 2026 e doi: 10.5753/501.2026.0003

@ This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License.

ARTIGO DE PESQUISA/RESEARCH PAPER

Geracao de Feedbacks Educacionais Personalizados por IA
Generativa: Validacao do ChatGPT no Contexto do Ensino

Médio Brasileiro

Generation of Personalized Educational Feedback by Generative Al: Validation of

ChatGPT in the Context of Brazilian High School Education

Luiz Ant6nio Oliveira de Melo
Universidade Federal Rural de Pernambuco
luiz.oliveiramelo@ufrpe.br

Taciana Pontual Falcao
Universidade Federal Rural de Pernambuco
taciana.pontual@ufrpe.br

Resumo. Este trabalho investiga a eficdcia do uso de Inteligéncia Artificial Generativa, especificamente o ChatGPT,
na geracdo de feedbacks para reda¢des do ensino médio brasileiro. Utilizando o corpus Essay-BR, o estudo comparou
avaliacdes realizadas pela IA com corre¢des humanas, aplicando métricas de correlacio e erro (MAE/RMSE), além de
uma andlise qualitativa baseada em autoavaliacdo do modelo. Os resultados quantitativos indicaram uma correlagio
moderada e uma tendéncia de superavaliacdo das notas pela IA. Por outro lado, a andlise qualitativa demonstrou que
o ChatGPT ¢ capaz de gerar feedbacks estruturalmente coerentes, polidos e com cardter motivador. Conclui-se que a
ferramenta, no estdgio atual, apresenta maior potencial como instrumento de suporte educacional do que como avaliadora
independente.

Abstract. This work investigates the effectiveness of using Generative Artificial Intelligence, specifically ChatGPT, to
generate feedback for Brazilian high school essays. Using the Essay-BR corpus, the study compared Al evaluations with
human corrections, applying correlation and error metrics (MAE/RMSE), alongside a qualitative analysis based on the
model’s self-assessment. Quantitative results indicated a moderate correlation and a tendency for the Al to overestimate
scores. On the other hand, the qualitative analysis showed that ChatGPT is capable of generating structurally coherent,
polished, and motivating feedback. In conclusion, the tool, in its current stage, presents greater potential as an educational
support instrument rather than as an independent evaluator.
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1 Introducgao

O feedback é um dos pilares fundamentais para o de-
senvolvimento positivo do aluno no processo de ensino-
aprendizagem, potencializando a autorregulacdo e causando
reflexdo sobre seus pontos fortes e fracos [Costa Junior et al.,
2023]. O ensino personalizado busca enxergar e trabalhar as
individualidades de cada aluno [da Silva Neta and Capuchi-
nho, 2017], colocando-o0 no centro de todo o processo e rom-
pendo com o sistema tradicional onde o professor é o foco
principal.

Contudo, essa estratégia também apresenta dificuldades
principalmente quando pensamos na atuacdo em instituicdes
de educacdo bésica. Por si s6 as atividades realizadas pelos
professores vao além dos momentos em sala de aula, adici-
onando o fato de muitos professores lecionarem em mais de
um local e mais de um turno, nos diferentes niveis de en-
sino, infantil, fundamental e médio. O estudo de [Guerreiro
et al., 2016] realizou uma pesquisa com 978 professores da
educacdo bdsica, onde 72,9% tinham mais de um local de tra-
balho e 80,8% lecionavam em mais de um turno, resultando
em uma carga de trabalho altissima. Vale também ressaltar

que 29,4% desses professores apontaram quantidade alta de
alunos por sala de aula.

Pensando nesses dados, € notdvel a problematica de per-
sonalizar o ensino para cada um desses estudantes. Alguns
professores procuram modos de tornar isto possivel, fazendo
uso de tecnologia digitais a fim de diminuir sua carga ho-
raria e abrir margem para melhorias do processo de ensino-
aprendizagem [da Silva Neta and Capuchinho, 2017].

Com a recente alta da utilizagdo da Inteligéncia Artifi-
cial (IA) tem surgido uma variedade de estudos que buscam
sua utilizacdo para o ambiente educacional. Como resultado,
ferramentas para auxilio do ensino de programacao, mateméa-
tica e linguas estrangeiras foram desenvolvidas, ou aprimo-
radas, para utilizar IA. Sdao exemplos: Avatutor, Cognitive
Tutor e Duolingo [Giraffa and Kohls-Santos, 2023]. Outro
exemplo € o Pounce, uma plataforma de andlise preditiva que
analisa dados dos alunos e fornece alertas de alunos predis-
postos a abandonar a universidade [Picdo et al., 2023].

Essas ferramentas citadas geram feedbacks personaliza-
dos das atividades, sendo essa uma das principais vantagens
da IA para educacio, a personalizag¢do do ensino e feedback


https://doi.org/10.5753/sol.2026.0003
https://orcid.org/0009-0000-1791-7147
https://ror.org/02ksmb993
mailto:luiz.oliveiramelo@ufrpe.br
https://orcid.org/0000-0003-2775-4913
https://ror.org/02ksmb993
mailto:taciana.pontual@ufrpe.br

Geragdo de Feedbacks Educacionais Personalizados por IA Generativa

imediato [Di Santo, 2023]. Por outro lado, o uso da IA traz
consigo problemas como respostas com vieses, erros de and-
lise e questdes relacionadas a privacidade dos dados dos es-
tudantes [Picdo et al., 2023].

O problema central desta pesquisa reside na lacuna en-
tre a promessa tecnoldgica e a validacao pedagdgica: em-
bora ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa (IAg),
como o ChatGPT, demonstrem capacidade para gerar respos-
tas contextualizadas, emerge a seguinte questiao de pesquisa:

“A TAg pode ser operacionalizada para gerar feedbacks
educacionais personalizados e validos?”

E importante salientar, desde j4, que a validacio pro-
posta neste estudo se desdobra em duas dimensdes distintas
de andlise. A primeira é de natureza quantitativa/somativa,
onde investiga-se a precisdo da IA em atribuir notas numéri-
cas compardveis as de avaliadores humanos. A segunda, que
¢é o foco central da aplicac¢do pedagdgica, € a dimensao quali-
tativa/formativa, que analisa a estrutura e a utilidade do texto
de feedback gerado para orientar a reescrita do aluno. Essa
distincdo € fundamental, pois permite avaliar a ferramenta
ndo apenas como um ‘“‘corretor automatico”, mas como um
potencial assistente de tutoria. Adicionalmente, aplica-se
uma andlise de sentimentos sobre esta avaliacdo qualitativa,
com o objetivo de verificar se a andlise textual produzida pelo
modelo mantém um tom de neutralidade e segurancga, isento
de toxicidade ou viés emocional desproporcional.

Assim, este trabalho tem como objetivo geral investigar
aeficdcia do ChatGPT na geracdo de feedbacks para redagdes
de nivel ensino médio. A escolha por esta ferramenta espe-
cifica justifica-se pela sua ampla difusao no contexto educa-
cional.

Os objetivos especificos sdo:

1. Comparar a concordancia entre as notas atribuidas pela
IAg e a avaliagdo humana, utilizando métricas estatisti-
cas de correlagdo e erro;

2. Avaliar a qualidade pedagdgica dos feedbacks gerados,
utilizando critérios considerados fundamentais por es-
tudantes e professores para um feedback eficaz;

3. Analisar a consisténcia dos resultados (notas e feed-
backs) gerados pelo modelo diante de mdltiplas execu-
¢oes (divergéncia);

4. Verificar a adequagdo do tom e a seguranga das andlises
qualitativas (autoavaliacdes) geradas pelo modelo, apli-
cando técnicas de andlise de sentimentos para identificar
viés emocional ou toxicidade nesta etapa de validagao.

Sua relevancia assenta-se em validar uma solugéo repli-
cavel para reducgdo da carga de trabalho docente em correcdes
de redagdes.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte
forma: a Secdo 2 apresenta o referencial teérico que funda-
menta a pesquisa; a Secdo 3 cita os trabalhos relacionados;
a Sec¢do 4 descreve a metodologia utilizada para coleta, ge-
racdo e validag@o dos dados; a Se¢do 5 detalha a andlise dos
resultados quantitativos e qualitativos obtidos; e a Se¢do 6
apresenta as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 Referencial Tedrico

2.1 Ensino Personalizado e Desafios
Docentes

O ensino personalizado surge com uma abordagem peda-
gbgica para adaptar as experiéncias do processo de ensino-
aprendizagem para a individualidade dos estudantes. A per-
sonalizag@o consiste em ajustar o contetdo, o ritmo e as es-
tratégias, tornando a educacio mais engajadora e eficaz, che-
gando ao feedback personalizado que envolve a pratica de
reagir ao envolvimento individualizado do discente em todo
processo, criando aberturas para melhor desenvolvimento
educacional [Silva et al., 2025].

Porém, todo este processo exige uma carga ainda maior
dos docentes, considerando o nimero de estudantes para os
quais ele leciona. Desse modo procuram-se estratégias que
permitam aos discentes terem o melhor para se desenvolve-
rem sem que cause ainda mais sobrecargas de trabalho aos
professores [Cunto et al., 2022]. Neste sentido, observa-se o
uso da IA com algumas vantagens quando usada neste pro-
cesso de ensino-aprendizagem. Como, por exemplo, a possi-
bilidade de feedback imediato e acesso a contetidos de quali-
dade [Pic@o et al., 2023], para os estudantes, além de auxiliar
o professor na construcao das aulas [Di Santo, 2023].

2.2 Evolugao da IA na Educacao: Dos
Sistemas Tutores a IA Generativa

A aplicacdo da Inteligéncia Artificial na educagdo ndo é um
fendmeno recente, mas tem passado por transformacoes pa-
radigmadticas. Historicamente, a drea consolidou-se através
dos Sistemas Tutores Inteligentes (STI), que sdo sistemas ar-
quitetados com médulos explicitos para representar o domi-
nio do conhecimento, o modelo do aluno e o modelo pedagé-
gico [Giraffa and Kohls-Santos, 2023]. Esses sistemas tradi-
cionais operam baseados em regras rigidas e caminhos de
aprendizagem pré-definidos, sendo eficazes para dominios
especificos, mas limitados em flexibilidade linguistica.
Recentemente, houve uma ruptura com a emergéncia da
Inteligéncia Artificial Generativa (IAg). Diferente dos STIs,
a IAg opera através de modelos probabilisticos de linguagem
(LLMs) treinados em vastos volumes de dados textuais, per-
mitindo intera¢des em linguagem natural com fluidez inédita
[Giraffa and Kohls-Santos, 2023]. No contexto atual, embora
o ChatGPT seja a ferramenta mais difundida, o ecossistema
expandiu-se com modelos como Gemini (Google), Claude
(Anthropic) e Llama (Meta). Essas tecnologias, somadas a
sistemas de Learning Analytics, compdem o novo cendrio de
personalizacdo, oferecendo oportunidades para adaptar con-
teudo as necessidades individuais, apesar dos desafios de in-
fraestrutura no contexto brasileiro [Silva et al., 2025].

2.3 0 ChatGPT e Modelos de Linguagem

Com alA, pode-se desenvolver sistemas capazes de realizar
tarefas que envolvem habilidades como resolugdo de proble-
mas e tomadas de decisdes. O uso dessas tecnologias vem
desempenhando um papel cada vez mais importante, em di-
ferentes contextos [Di Santo, 2023]. O ChatGPT (Genera-
tive Pre-trained Transformer) € um exemplo proeminente de
Modelo de Linguagem de Grande Escala (LLM). E uma fer-
ramenta baseada em um modelo de IAg treinado a partir de
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quantidades massivas de dados, capaz de gerar contetidos se-
melhantes a escrita humana [Adelina Moura, 2023], sendo
capaz de responder perguntas, fornecer informacdes e até si-
mular um ambiente de conversagdo, tudo isso mediante co-
mandos/instru¢des fornecidas pelo usudrio.

2.4 Literacia de Prompts

A literacia de prompts € a habilidade de formular essas instru-
¢oes, tornando-as mais precisas para a [Ag, visando respostas
relevantes [Adelina Moura, 2023]. Seu dominio é essencial
para obter um feedback automatizado de qualidade, pois a
estrutura de interacdes deve possuir um formato simples que
previna ambiguidades, detalhar suficientemente as necessi-
dades e direcionar o fluxo de intera¢do com a ferramenta de
IAg.

3 Trabalhos Relacionados

A literatura sobre avaliacdo automatica de escrita e geracao
de feedbacks tem evoluido significativamente, transitando de
métodos baseados em contagem de caracteristicas superfici-
ais para o uso de LLMs. Esta secdo destaca estudos funda-
mentais que oferecem tanto a base de dados para o contexto
brasileiro quanto metodologias de validacdo de IAg.

3.1 Recursos e Avaliagao Automatica em
Portugués
No cendrio da lingua portuguesa, o desenvolvimento de siste-
mas de Avaliacdo Automdtica de Redagodes (AES - Automa-
ted Essay Scoring) enfrentou historicamente a escassez de
corpora anotados publicamente. Para preencher essa lacuna,
Marinho et al. [2021] propuseram o Essay-BR, o primeiro
corpus publico de grande escala contendo 4.570 redacdes ar-
gumentativas escritas por estudantes brasileiros.
Diferentemente das abordagens baseadas em LLMs,
Marinho et al. [2021] estabeleceram linhas de base (baseli-
nes) utilizando métodos de aprendizado de maquina tradicio-
nais. Os autores empregaram técnicas baseadas em extracao
de caracteristicas manuais (hand-crafted features), como a
contagem de erros gramaticais, verbos e marcadores discur-
sivos, alimentando modelos de regressdo linear e Gradient
Boosting para predizer as notas. Embora fundamentais para
a drea, esses métodos focam predominantemente na atribui-
¢a0 de notas (holisticas ou por competéncia) e dependem de
engenharia de caracteristicas explicita, limitando-se na ca-
pacidade de prover explicagdes semanticas profundas ou fe-
edback formativo detalhado ao aluno, foco da presente pes-
quisa.

3.2 Feedback Gerado por IA Generativa

Com a emergéncia dos modelos de IAg, o foco das pesqui-
sas expandiu-se da simples atribuicdo de notas para a ge-
racdo de feedback qualitativo. Um estudo recente de Zhu
et al. [2024] investigou o potencial do ChatGPT na gera-
cdo de feedback para escrita em inglés, English as a Foreign
Language (EFL), comparando-o diretamente com corre¢des
realizadas por professores humanos. Os autores categoriza-
ram a atuacdo da IA em trés niveis: modificacdo primdria
(gramdtica e pontuacdo), refinamento intermedidrio (estilo e
vocabuldrio) e produgdo de alto nivel (resumos e 16gica). Os
resultados indicaram que o ChatGPT supera métodos tradici-
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onais ao oferecer correcdes mais naturais e fluidas, reduzindo
0 “tiques”’de escrita ndo nativa, além de demonstrar maior
objetividade e consisténcia que os avaliadores humanos, que
tendem a ser influenciados por subjetividades pessoais

Entretanto, Zhu et al. [2024] concluem que a IA nao
substitui o docente, pois ainda carece de "inteligéncia emo-
cional”’e capacidade critica profunda para nuances textuais
complexas. Os autores sugerem uma abordagem de “’via du-
pla”(dual track), onde a IA atua no suporte imediato e cor-
recdo estrutural, enquanto o professor foca no desenvolvi-
mento estratégico do aluno. Este trabalho corrobora essa vi-
sdo, aplicando uma metodologia de validac¢ao similar ao con-
texto das redacdes do ENEM disponibilizadas pelo corpus
Essay-BR.

4 Metodologia

O presente trabalho se propde a investigar a eficicia do
ChatGPT na geracao de feedbacks para redacdes de nivel en-
sino médio. O método para atingir este objetivo € composto
de trés etapas, apresentadas na Figura 1 e descritas a seguir:

Utilizando o ChatGPT Analise dos Resultados

Compartivo de
Notas
¥
>| Qualidade do
Feedback
Divergéncia de
Resultados

Preparagéio dos Dados

Coletar Dados
Tratar Dados ™
Gerar Amostragem

Figura 1. Etapas da metodologia aplicada ao estudo.

Geragéio de Feedbacks Validagéio dos Feedbacks|

Formular Prompt l

Formular Prompt I

Gerar Feedbacks
PorIA

Validar Feedbacks
Por 1A

4.1 Preparagao dos Dados
4.1.1 Coleta dos dados

A base de dados utilizada neste estudo é o Corpus Essay-
BR, base publica composta por redacdes produzidas por
estudantes do ensino médio e corrigidas por especialis-
tas seguindo os critérios avaliativos do ENEM vigentes
em 2021. Este conjunto de dados foi constituido espe-
cificamente com o propdsito de servir para o desenvol-
vimento de novos métodos de corre¢cdo [Marinho et al.,
2021]. A base Essay-BR se encontra disponivel no GitHub:
https://github.com/rafaelanchieta/essay.

4.1.2 Tratamento de Dados e Geragao de Amostra

Apds a coleta, foi realizado o pré-processamento da base a
fim de adequé-la ao objetivo deste estudo. Inicialmente, o
corpus Essay-BR foi carregado em ambiente Google Colab,
resultando em um conjunto de 4.570 redacdes acompanha-
das de informagdes adicionais, tais como titulo, nota final,
prompt e competéncias avaliadas.

Na etapa de inspecdo inicial, identificou-se que 684 re-
dagdes nao possuiam titulo definido. Essas instancias foram
descartadas, uma vez que a auséncia de titulo comprometeria
andlises posteriores. Em seguida, realizou-se uma filtragem
com expressdes regulares para remover titulos invalidos, tais
como sequéncias de caracteres ndo representativos (pontos,
numeros isolados, letras soltas) e a indicag¢do “sem titulo”.
Esse procedimento garantiu que apenas redagdes com titulos
consistentes fossem mantidas no corpus.

Além disso, a coluna prompt foi excluida, pois ndo era
relevante para os objetivos do estudo. Dessa forma, a base
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final foi reduzida a quatro atributos principais: titulo, redacao
(texto), nota e competéncias.

No que se refere a varidvel nota, observou-se que os
valores variam de 0 a 1000, conforme os critérios oficiais de
avaliacdo do ENEM, distribuidas de acordo com os critérios
(competéncias) definidos. Para possibilitar a sele¢cao de um
conjunto representativo, as notas foram normalizadas em fai-
xas de desempenho utilizando a técnica de quantis. Foram
estabelecidas cinco categorias: muito baixa, baixa, média,
alta e muito alta. Essa classificacdo permitiu distribuir as
redacdes de acordo com diferentes niveis de desempenho.

Por fim, foram selecionadas cem redacoes para compor
a amostra final, sendo vinte provenientes de cada faixa de
desempenho. Essa escolha buscou garantir equilibrio entre
diferentes niveis de qualidade textual, de modo a favorecer a
avaliagdo dos feedbacks gerados pelo modelo de linguagem.
Assim, considerando-se as limita¢des de custo/tempo de pro-
cessamento da API paga, a abordagem mantém o equilibrio
entre as 5 faixas de nota (20 redagdes cada) para garantir va-
lidade estatistica.

4.2 Geragao de Feedbacks

4.2.1 Formulagao de Prompt

Para definir o prompt a ser enviado juntamente com as reda-
¢oes, foi usado o modelo RACE [Adelina Moura, 2023]. A
construcao do prompt seguiu rigorosamente a estrutura deste
framework para minimizar alucina¢des e padronizar a saida:

* Role - A persona ’professor de lingua portuguesa’ foi
ativada para modular o tom e o vocabuldrio da resposta,
aproximando-a de uma correc¢do pedagdgica humana.

* Action - O comando explicito para “avaliar redagdes e
fornecer feedbacks” delimitou a tarefa, impedindo que
o modelo apenas resumisse ou reescrevesse o texto.

» Context - Foram inseridos explicitamente os 5 critérios
oficiais de correcdo do ENEM para garantir que o mo-
delo ndo utilizasse critérios genéricos de escrita cria-
tiva, mas sim a régua técnica do exame.

» Expectation - A saida foi restringida a um formato es-
truturado (JSON/Chave-Valor) para permitir a extragdo
automatizada dos dados, separando a nota numérica do
texto qualitativo.

Seguindo este modelo, foi elaborado o seguinte prompt:
“Assuma o papel de um professor de lingua portuguesa do
ensino médio (Role), avalie redagdes e faca feedbacks para
cada uma delas (Action). Utilize os critérios do ENEM para
fazer a avaliacdo, sdo eles: Respeito & norma formal da es-
crita portuguesa; Conformidade com o género textual argu-
mentativo e o tema proposto (enunciado), para desenvolver
um texto utilizando conhecimentos de diferentes dreas; Se-
le¢do, relacdo, organizacdo e interpretacdo de dados e argu-
mentos em defesa de um ponto de vista; Utilizacdo de es-
truturas linguisticas argumentativas; e Elaboracdo de uma
proposta para solucionar o problema em questdo (Context).
Espera-se as notas por competéncia no intervalo de 0 a 200,
a nota total esteja no intervalo entre 0 e 1000, seguindo o
ENEM e que o feedback seja capaz de contribuir com o pro-
cesso de ensino-aprendizagem do aluno, a resposta deve obri-
gatoriamente seguir a estrutura: title: [Titulo da redag@o ori-
ginal, sem altera¢des], score-GPT: [nota total entre 0 e 1000],
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competence-GPT: [ C1: [0-200], C2: [0-200], C3: [0-200],
C4: [0-200], C5: [0-200]], feedback-GPT: [feedback ge-
rado] (Expectation).”

Ressalta-se que a solicitagdo explicita da nota total
(Score-GPT) no prompt, juntamente com as competéncias,
teve como objetivo reforcar o contexto da escala global do
ENEM (0-1000) para o modelo, garantindo que a avaliacdo
considerasse a coeréncia entre as partes € o todo.

4.2.2 Producio dos Feedbacks
Para gerar os feedbacks, no ambiente do Google Colab onde
as redacdes foram carregadas previamente, foi utilizada a
API da OpenAl para o ChatGPT. A fim de garantir uma ver-
sdo disponivel de forma gratuita, sendo mais acessivel e es-
tavel, foi usado o modelo do ChatGPT 3.5-turbo, inciando
uma nova interacdo. Para realizar tal operacdo, foi necessa-
rio ter uma conta de acesso a plataforma da OpenAl, gerar
uma API Token e realizar o cadastro do metédo de cobranca
para uso da API. A versdo ChatGPT 3.5-turbo via web ¢ gra-
tuita, a cobranga existe apenas por uso da API no ambiente
de desenvolvimento.

O prompt previamente definido foi estrurado em trés ca-
madas:

1. o system prompt, que orienta o modelo a assumir o papel
de um professor do ensino médio - define o Role;

2. o user prompt, onde sdo especificados o que deve feito
explicitando os detalhes envolvidos - define Action,
Context e Expectation.

3. ainser¢do programdtica das redagdes, permitindo a ava-
liagao em série - define o conteido que serd explorado.

O resultado retornado pelo ChatGPT foi salvo em um
arquivo texto para manter a primeira resposta gerada, dado
que se refeita pode gerar resultados diferentes. Também foi
preciso tratar o retorno da interacdo, que vem como string
pura. Assim, para organizar os resultados retornados pelo
modelo, foi estruturado um DataFrame contendo quatro co-
lunas principais: title, que registra o identificador da reda-
¢do; score_GPT, que armazena a nota global atribuida pelo
modelo; competence_GPT, composta por um vetor numé-
rico representando as cinco competéncias avaliadas; e feed-
back_GPT, que contém o texto descritivo do retorno gerado
pelo ChatGPT, posteriormente foi agregado com as informa-
¢des do DataFrame original da base Essay-BR. Essa etapa
de tabulacdo € essencial para permitir andlises posteriores,
filtragens e integragdo com métodos estatisticos. A fim de
manter os dados ja estruturados também foi salvo o Data-
Frame em CSV.

4.3 Validagao dos Feedbacks

Para a avaliagdo qualitativa da estrutura dos feedbacks gera-
dos, adotou-se a abordagem metodolégica conhecida como
LLM-as-a-Judge (LLM como Juiz). Esta técnica consiste em
utilizar Modelos de Linguagem de Grande Escala para ava-
liar a qualidade de textos gerados por outros modelos (ou por
si mesmos) - uma préitica que tem demonstrado alta corre-
lagdo com julgamentos humanos em tarefas de geracdo de
linguagem natural [Liu et al., 2023].

A escolha por esta autoavalia¢do guiada justifica-se pela
escalabilidade. De modo semelhante ao processo anterior,
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foi estruturado um prompt e iniciada uma nova intera¢do com
a ferramenta para realizar essa andlise.

4.3.1 Formulagao do Prompt
O modelo RACE foi novamente aplicado para estruturar a
validag@o, adaptando o contexto para a tarefa de validacdo.

* Role - A TA foi instruida novamente como a persona
de 'professor’, garantindo que a valida¢do da qualidade
do feedback seguisse uma perspectiva pedagdgica e nao
apenas linguistica.

* Action - A tarefa consistiu em analisar os pares
“Redagao-Feedback” para julgar se o retorno fornecido
seria ttil para o aluno.

» Context - Os critérios de qualidade foram fundamenta-
dos no trabalho de [Pontual Falcdo et al., 2023], defi-
nindo explicitamente quatro dimensdes essenciais: ex-
plicagdo do erro, indicacdo de lacunas (o que falta), su-
gestdes de melhoria e aspectos positivos.

* Expectation - Exigiu-se uma avaliagdo quantitativa em
escala Likert (0 a 5) para cada dimensdo, além de uma
andlise qualitativa, permitindo a mensuracao estatistica
da qualidade pedagégica percebida.

Desse modo, o seguinte prompt foi gerado: “Assuma o
papel de um professor de lingua portuguesa do ensino médio
(Role), avalie as seguintes redacdes e os feedbacks apresenta-
dos (Action). Considere os seguintes critérios para determi-
nar a qualidade de cada feedback: explicar o que estd errado,
apresentar o que estd faltando, sugerir pontos a serem melho-
rados e destacar aspectos positivos para motivar o estudante
(Context). Cada critério deve ser avaliado em uma escala
de 0 (zero) a 5 (cinco), sendo 0 muito ruim e 5 muito bom.
Além disso, forneca uma breve andlise qualitativa de cada
feedback, a resposta deve obrigatoriamente seguir a seguinte
estrutura: title: [titulo da redacdo original, sem alteracdes],
explicacdo do que estd errado: [intervalo de O a 5], apresentar
o que esta faltando [intervalo de 0 a 5], pontos a serem me-
lhorados: [intervalo de 0 a 5], aspectos positivos: [intervalo
de 0 a 5] (Expectation).”

4.3.2 Validagao dos Feedbacks

A validacdo dos feedbacks foi feita de maneira bem seme-
lIhante a que foi feita na etapa de geragdo dos feedbacks, sendo
a inica mudanca o prompt. A estrutura segue em trés cama-
das, porém desta vez além das redacdes, os feedbacks anteri-
ormente gerados foram adicionados ao contetido a ser explo-
rado.

A resposta do modelo foi salva em arquivo texto para
manter a imutabilidade da interagdo. Para estruturar os re-
sultados obtidos na etapa de validag@o, o retorno também
foi convertido em um DataFrame contendo as varidveis es-
senciais para andlise. As colunas registram: Titulo, cor-
respondente ao identificador da redagdo original, foi tradu-
zido ap6s retorno do modelo; Explicacao_Errado, Apre-
sentar_Faltando, Pontos_Melhorar ¢ Aspectos_Positivos,
que armazenam as pontua¢des numéricas atribuidas pelo mo-
delo para cada um dos critérios avaliados; além da coluna
Analise_Qualitativa, que descreve de maneira qualitativa o
feedback produzido pelo ChatGPT. Ao final, o DataFrame
foi exportado em CSV, a fim de facilitar a reutilizacdo em
etapas posteriores.
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5 Analise dos Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados gerados pelo
ChatGPT nas duas intera¢des e as andlises com base nas no-
tas e na qualidade dos feedbacks.

Para a validacdo quantitativa, foram selecionadas métri-
cas amplamente adotadas na literatura de Avaliagcdo Automéa-
tica de Redacdes (Automated Essay Scoring - AES). A Corre-
lacdo de Pearson () foi utilizada para medir a for¢a da asso-
ciacdo linear entre as notas atribuidas pelo ChatGPT e pelos
avaliadores humanos, indicando a consisténcia da predi¢do
em rela¢do ao padrdo-ouro. Complementarmente, adotou-
se o Erro Absoluto Médio (MAE) e a Raiz do Erro Quadra-
tico Médio (RMSE) para quantificar a magnitude da diver-
géncia nas notas. Essas métricas sdo o padrao de referéncia
para comparabilidade com o estado da arte em lingua portu-
guesa, conforme estabelecido por estudos anteriores (AMO-
RIM; VELOSO, 2017 apud [Marinho et al., 2021]).

5.1 Analise das Notas

A avaliacdo inicial buscou comparar as notas atribuidas pelo
ChatGPT com aquelas concedidas pelos avaliadores huma-
nos, tanto para a nota total quanto para cada uma das cinco
competéncias exigidas pelo ENEM. Para isso, foram calcu-
ladas medidas de correlagdo, erro e viés.

5.1.1 Correlagado entre ChatGPT e avaliadores
humanos

A Tabela 1 apresenta os coeficientes de correlagdo de Pear-

son entre as duas avaliacdes. Os resultados indicam correla-

¢cdes baixas a moderadas nas competéncias e uma correla-

¢do moderada para a nota total.

Tabela 1. Correlagéo entre competéncias geradas por humanos e
ChatGPT

Sigla Descricdo da Competéncia Correlacdo
Cl Dominio da escrita formal 0,34
C2 Compreensao do tema e género 0,31
C3 Selecdo e organizacdo de argumentos 0,37
C4 Mecanismos linguisticos (Coesdo) 0,36
C5 Proposta de intervencao 0,23
Nota Total 0,45

Esses valores mostram que, embora exista relagcdo posi-
tiva entre as avaliacdes, o alinhamento ainda é limitado. A
maior correlagdo ocorre na nota global (0,45), sugerindo que
o modelo captura parte da progressao geral de qualidade das
redacdes, mas apresenta dificuldades em se alinhar as espe-
cificidades de cada competéncia.

A menor correlagdo ocorre na Competéncia 5 (0,23), o
que confirma a dificuldade do modelo em avaliar critérios
ligados a proposta de intervencgao.

5.1.2 Erros médios (MAE e RMSE)
A Tabela 2 apresenta os valores de Erro Médio Absoluto
(MAE) e Raiz do Erro Quadritico Médio (RMSE) entre as
avaliacdes humanas e as realizadas pelo modelo.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo
ChatGPT alcangou um desempenho competitivo em relagio
a métodos tradicionais de aprendizado de maquina treinados
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Tabela 2. Métricas de erro (MAE e RMSE) do modelo por compe-
téncia

Competéncia MAE  RMSE
Cl1 29,68 37,88
Cc2 34,60 44,58
C3 34,73 44,03
C4 34,17 43,82
C5 48,76 62,01
Score Total 140,34 169,96

especificamente para esta tarefa. O RMSE total de 169,96
observado neste estudo aproxima-se dos valores de referén-
cia (baselines) do estado da arte para a lingua portuguesa
reportados por [Marinho et al., 2021] no corpus Essay-BR,
onde modelos de regressdo supervisionada obtiveram RMSE
entre 159,44 e 163,92. Embora ligeiramente superior, o erro
do ChatGPT ¢ justificavel pela auséncia de treinamento es-
pecifico (fine-tuning), demonstrando a capacidade de gene-
ralizagdo da IAg sem a necessidade da complexa engenharia
de atributos exigida pelos métodos cldssicos.

5.1.3 Viés do modelo

Foi calculada a diferenga média entre as notas atribuidas pelo
ChatGPT e as atribuidas pelos avaliadores humanos. Valores
positivos indicam que o modelo tende a atribuir notas maio-
res.

Tabela 3. Andlise de viés: diferenca média GPT - Humano

Competéncia Viés (ChatGPT - Humano)
Cl1 12,74
C2 10,78
C3 25,99
C4 -0,47
C5 -10,98

Score Total 38,06

Andlisando a Tabela 3, o modelo apresenta um viés
de superavaliacio, especialmente em C1, C2 e, principal-
mente, C3, onde o ChatGPT atribui em média 26 pontos a
mais que os avaliadores humanos. Isso indica que o modelo
valoriza excessivamente a construg@o argumentativa, mesmo
quando ela ndo atende plenamente aos critérios do ENEM.

Por outro lado, ha viés negativo em C4 e C5, sugerindo
maior rigor na coesdo e, principalmente, na proposta de in-
tervencdo. O viés positivo na nota total (+38 pontos) reforga
o padrdo de superavaliacdo geral.

5.1.4 Analise por faixa de desempenho
A andlise por faixa revela que o alinhamento entre ChatGPT
e avaliadores humanos varia conforme o nivel da redacéo.

Faixa muito baixa

MAE total: 210,7

¢ Correlagdo: 0,60

* Destaque positivo: modelo reconhece corretamente tex-
tos muito fracos (correlacdo moderada)

* Problema: erros elevados em todas as competéncias

Faixa baixa
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* MAE total reduz significativamente (131,6), mas a cor-
relagdo cai para 0,07

* O modelo dificilmente distingue nuances dentro dessa
faixa

Faixa média

¢ Menor MAE total: 111,5

» Correlagdo da nota total: inexistente (NaN)
Isso sugere dispersdo insuficiente na amostra para cal-
culo de correlag@o ou baixa variabilidade.

Faixa alta

¢ MAE total: 82,5

e Correlagdo: 0,26

e Melhor desempenho relativo, mas ainda fraca concor-
déancia.

Faixa muito alta

¢ MAE volta a subir (165,3)
¢ Correlagdo melhora (0,42)
* Modelo tende a superavaliar textos ja muito bons.

De forma geral, os resultados mostram que:

* O ChatGPT reproduz parcialmente o padrdo geral de
qualidade, mas ndo captura com fidelidade as especi-
ficidades de cada competéncia.

* Os maiores problemas estdo na Competéncia 5 (Pro-
posta de intervengdo) — tanto em erro quanto em baixa
correlagdo.

* O modelo apresenta viés consistente de superavaliacao,
sobretudo em C1, C2 e C3.

* A concordancia por faixa € irregular, com destaque
para: boa deteccdo de textos muito ruins (correlagdo
0,60); baixo alinhamento em quase todas as demais fai-
xas; desempenho inconsistente em faixas média e alta.

Em conjunto, esses resultados indicam que o ChatGPT
ainda ndo é confidvel como avaliador automatico direto, mas
pode ser ttil como ferramenta de apoio, especialmente para
identificar erros gerais ou padrdes argumentativos.

5.2 Analise dos Feedbacks

Além da avaliacdo numérica, esta pesquisa também inves-
tigou a qualidade dos feedbacks produzidos pelo ChatGPT.
Para isso, utilizou-se prompt de validacido responsdvel por
analisar os textos gerados pelo modelo em quatro dimensdes:
(i) explicacdo do erro, (ii) identificacdo do que est4 faltando,
(iii) sugestdes de melhoria e (iv) aspectos positivos. Cada
dimensdo recebeu uma nota entre O e 5.

5.2.1 Estatisticas gerais dos feedbacks
A Tabela 4 apresenta as estatisticas descritivas das notas atri-
buidas pelo avaliador automadtico aos feedbacks.

Esses resultados indicam que o ChatGPT tende a pro-
duzir feedbacks com bom nivel de detalhamento, espe-
cialmente na dimensdo Aspectos Positivos, que apresentou
a maior média (3,97). Isso sugere que o modelo adota
uma postura predominantemente encorajadora, desta-
cando qualidades do texto com maior frequéncia e intensi-
dade.
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Tabela 4. Estatisticas gerais dos feedbacks

Métrica Média Desvio padrdao
Explicagdo do Erro 3,57 0,77
Apresentar o que estd faltando 3,06 0,72
Pontos a melhorar 3,47 0,67
Aspectos positivos 3,97 0,74

A dimensdo “Apresentar o que estd faltando” apresen-
tou a menor média (3,06), revelando que o modelo tem mais
dificuldade em identificar lacunas especificas da redacio,
como elementos obrigatérios da tese, construcdo argumen-
tativa ou estrutura da proposta de intervencao.

A Figura 2 mostra que a distribui¢ao das notas ¢ relati-
vamente concentrada, com poucas notas inferiores a 2 e vé-
rias avaliagdes proximas de 4. Esse padrdo evidencia uma
tendéncia geral do modelo a fornecer feedbacks positivos
e de boa qualidade, embora nem sempre suficientemente
criticos ou direcionados.

Distribuigao das Avaliagoes dos Feedbacks (0-5)
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Figura 2. Distribuicio das Avaliacdes dos Feedbacks

5.2.2 Qualidade dos feedbacks por faixa de
desempenho da redagao

A Tabela 5 apresenta a média das avalia¢des dos feedbacks
segmentadas por faixa de desempenho da redag@o.

Tabela 5. Validacdo de Feedbacks por Faixa de Desempenho

Faixa Explicagdo Faltando Melhorar Positivos
muito baixa 3,30 2,70 3,05 3,40
baixa 3,60 3,10 3,30 3,80
média 3,75 3,00 3,60 4,05
alta 3,70 3,15 3,70 4,30
muito alta 3,50 3,35 3,70 4,30

Ao analisar essas faixas, observa-se que redagdes clas-
sificadas como muito baixas recebem os feedbacks menos
completos, especialmente no critério Apresentar o que esta
faltando. Esse comportamento sugere que, diante de textos
com muitos problemas estruturais, o modelo tende a produ-
zir comentarios mais gerais, com menor detalhamento sobre
as lacunas especificas que deveriam ser preenchidas. Para
redacdes classificadas como médias ou altas, os feedbacks
tornam-se mais completos e consistentes. Nesses casos, 0
modelo apresenta maior capacidade de identificar erros e
sugerir melhorias especificas, refletindo maior alinhamento
com critérios avaliativos humanos. Um segundo padrao ob-
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servado é atendéncia do ChatGPT a enfatizar aspectos positi-
vos em todas as faixas, com as maiores médias nas faixas alta
e muito alta. Esse comportamento reforca a postura predo-
minantemente motivadora do modelo, que prioriza destacar
qualidades mesmo quando as demais dimensdes ainda apon-
tam limitagoes.

5.2.3 Andlise qualitativa a partir de sentimentos

Para complementar a interpretacdo dos feedbacks gerados
pelo ChatGPT, realizou-se uma anélise de sentimento utili-
zando o modelo BERT multilingual 1 capaz de classificar tex-
tos em uma escala de 1 a 5 estrelas, representando desde ava-
liacdes muito negativas até avaliagdes muito positivas. Esse
procedimento permite identificar a percepgdo geral dos vali-
dadores sobre a qualidade dos feedbacks gerados pela ferra-
menta.

A classificagdo foi automatizada via script em lingua-
gem Python, utilizando a biblioteca Transformers. O pro-
cesso consistiu em submeter os textos das andlises qualitati-
vas ao modelo, que calculou a probabilidade de cada comen-
tario pertencer a uma das cinco categorias de sentimento. Ao
final, atribuiu-se a cada feedback a nota (estrela) correspon-
dente a categoria de maior probabilidade identificada pelo
sistema.

Os resultados indicam que a maior parte das andli-
ses qualitativas apresenta cardter neutro (51,58%), sugerindo
que os avaliadores tendem a adotar uma postura descritiva
e técnica ao comentar sobre o feedback, sem expressar jul-
gamentos emocionais fortes. Além disso, observa-se uma
propor¢ao significativa de avaliacdes positivas (47,36%), nas
quais os validadores reconhecem elementos construtivos,
clareza textual ou pertinéncia das observacdes fornecidas
pelo sistema.

A presenga de avaliagdes negativas é minima (1,05%),
e ndo foram identificadas avaliacdes extremamente negativas
ou extremamente positivas (1 ou 5 estrelas). Esse compor-
tamento indica que, embora existam criticas pontuais — ge-
ralmente associadas a superficialidade ou a falta de detalha-
mento em alguns casos — a percepgdo geral dos avaliadores
¢ favoravel ao conteudo gerado.

Distribuicdo dos Sentimentos na Anélise Qualitativa do Feedback
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Figura 3. Distribui¢do da classificacdo de sentimento atribuida as andlises
qualitativas dos feedbacks gerados pelo modelo. A maior parte das avali-
acoOes encontra-se entre 3 e 4 estrelas, indicando percepc¢do predominante-
mente neutra ou positiva por parte dos validadores.

'Modelo disponivel em: https://huggingface.co/nlptown/
bert-base-multilingual-uncased-sentiment
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De forma geral, como mostrado na Figura 3 a andlise
de sentimento revela que os feedbacks produzidos pelo mo-
delo sdo predominantemente neutros ou positivos, sendo ra-
ramente avaliados como insatisfatérios. Esse resultado re-
forga a conclusdo de que o sistema € capaz de fornecer ori-
entacdes Uteis e pedagogicamente validas, ainda que haja
espaco para aprimoramentos em profundidade e especifici-
dade.

5.3 Divergéncia dos Resultados

Esta secdo analisa a variabilidade dos resultados produzi-
dos pelo modelo ChatGPT 3.5-turbo na avaliacdo automa-
tica de redagdes, considerando multiplas execugdes indepen-
dentes com dados de entrada idénticos ¢ prompt inalte-
rado. O objetivo € investigar o grau de consisténcia das no-
tas e identificar possiveis padrdes de divergéncia inerentes
ao comportamento estocdstico do modelo. Foram realizadas
trés execucoes independentes (runs) do processo de avalia-
¢30, mantendo-se constantes: (i) o conjunto de redacdes ana-
lisadas, (ii) o prompt de avaliacdo baseado nos critérios do
ENEM, e (iii) o modelo utilizado. As respostas do modelo
foram processadas automaticamente, estruturadas em Data-
Frames e exportadas em formato CSV, permitindo a compa-
racdo direta entre as execugOes. Optou-se por utilizar a tem-
peratura padrao (default) para simular o cendrio real de uso
de um estudante ou professor leigo, que utilizaria a interface
web ou configuragdes padrao, sujeitando-se a estocasticidade
natural da ferramenta.

5.3.1 Notas avaliativas

A andlise quantitativa concentrou-se na nota total e nas
cinco competéncias avaliadas. Para cada critério, foram
calculadas as seguintes métricas: desvio padrao médio, am-
plitude média ¢ concordincia exata, definida como a por-
centagem de casos em que as trés execugdes produziram exa-
tamente o mesmo valor. Os resultados indicam variacao re-
levante entre as execugdes. A nota total apresentou o maior
nivel de divergéncia, com desvio padrao médio superior a
100 pontos ¢ amplitude média préxima a 200 pontos, en-
quanto as competéncias individuais exibiram desvios meno-
res, porém ainda relevantes. A concordancia exata foi ex-
tremamente baixa em todos os critérios, variando entre 0%
e 2%, o que evidencia a auséncia de determinismo nas res-
postas do modelo, como detalha a Tabela 6.

Tabela 6. Divergéncia de Notas

Critério STD  Concordancia Exata (%)
score_ GPT 103.23 0.0%
C1_GPT 20.40 1.0%
C2_GPT 23.18 1.0%
C3_GPT 25.58 0.0%
C4_GPT 26.72 2.0%
C5_GPT 33.91 1.0%

5.3.2 Avaliagao dos feedbacks - Feedbacks

distintos
Para analisar a consisténcia na avaliacdo da qualidade dos fe-
edbacks gerados, seguiu-se o procedimento da etapa anterior.
Foram realizadas trés execugdes independentes do processo
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de validagao, mantendo-se constantes as redagdes, o prompt
e o modelo utilizado. Ressalta-se que os feedbacks avalia-
dos foram gerados de forma independente a cada execugio,
ou seja, ndo se tratam de avaliagdes repetidas de um mesmo
feedback. O fato de gerar um feedback a cada interagdo é
importante pois queremos validar a consisténcia de um bom
feedback e ndo a capacidade do ChatGPT avaliar o feedback
em Si.

As avaliagdes consideraram uma escala discreta de 0
(zero) a 5 (cinco) para cada critério, o que reduz a margem de
oscilagcdo numérica e favorece maior estabilidade nas compa-
ragdes. Os resultados indicam menor variabilidade quando
comparados a etapa de atribuicdo de notas as redacdes. Os
desvios padrao médios situaram-se entre 0,53 e 0,77 pontos,
evidenciando variagdes moderadas dentro da escala adotada.

Como mostra a Tabela 7, a concordancia exata ficou
entre 15% e 29% das avalia¢des, o que sugere maior estabi-
lidade do modelo ao julgar a qualidade pedagdgica dos feed-
backs do que ao atribuir notas numéricas globais. Destaca-se
que essa divergéncia reflete a avaliacdo de feedbacks textu-
almente distintos, porém semanticamente equivalentes, gera-
dos em execug¢des independentes, indicando consisténcia nos
critérios avaliativos, mesmo diante de variacdes na geracio
textual.

Tabela 7. Divergéncia de Qualidade dos Feedbacks

Métrica STD  Concordancia Exata (%)
Explicagdo do Erro 0.7668 27.9%
Apresentar o que estd faltando  0.5390 29.1%
Pontos a melhorar 0.6094 15.1%
Aspectos positivos 0.6352 16.3%

6 Conclusao

O presente trabalho investigou a viabilidade do uso de LLMs,
especificamente o ChatGPT, como ferramenta de apoio a cor-
recdo e geracdo de feedbacks para reda¢des de alunos do en-
sino médio, seguindo os critérios do ENEM. A motivacao
central residiu na necessidade de oferecer ganho de escala ao
processo avaliativo, mitigando a sobrecarga docente e pro-
porcionando retornos mais dgeis aos estudantes.

Os resultados obtidos através da anélise de 100 redagdes
do corpus Essay-BR demonstraram um cendrio divergente.
Do ponto de vista quantitativo, a correlacio moderada (r
=~ 0,45%) entre as notas atribuidas pela IA e as notas dos
avaliadores humanos, somada a um MAE de aproximada-
mente 140 pontos na nota total, indicam que o modelo — em
sua configuracdo atual de prompting (RACE) — ainda ndo
possui precisao suficiente para substituir a avaliagdo humana.
Observou-se, inclusive, um viés positivo na avalia¢ao da IA,
que tendeu a atribuir notas superiores as dos avaliadores ofi-
ciais, com destaque para a dificuldade do modelo em penali-
zar corretamente desvios na Competéncia 1 (Norma Culta) e
na Competéncia 5 (Proposta de Intervencio).

Entretanto, sob a dtica qualitativa e formativa, a ferra-
menta demonstrou alto potencial. A validacdo via autoava-
liagdo indicou que os feedbacks gerados sdo estruturalmente
coerentes e polidos. A andlise de sentimento (via BERT) e
as métricas de qualidade do feedback (média de 3,97/5 para
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aspectos positivos) sugerem que a [A é capaz de produzir co-
mentdrios encorajadores e explicativos. Embora a pontuacio
numérica precise de refinamento, a capacidade do modelo de
identificar o tema e estruturar uma resposta pedagégica é pro-
missora para o uso como “tutor inteligente” em ambientes de
aprendizado, servindo como uma primeira camada de revi-
sao para o aluno antes da submissao ao professor.

Conclui-se, portanto, que a IA Generativa, no estagio
tecnoldégico avaliado, atua melhor como um instrumento de
suporte educacional do que como um avaliador indepen-
dente. Ela pode democratizar o acesso a feedbacks detalha-
dos, desde que supervisionada.

Limitacoes da Pesquisa: Deve-se ressaltar que a utili-
zacdo da prépria ferramenta para validar a qualidade de seus
feedbacks (autoavaliac@o) constitui uma limitagdo deste es-
tudo. Embora adotada em cardter exploratério, essa abor-
dagem pode incorrer na reproducdo de vieses inerentes ao
modelo, ndo substituindo a necessidade de validagdo por es-
pecialistas humanos para resultados definitivos.

Como trabalhos futuros, sugerem-se:

1. Utilizagdo de diferentes ferramentas de IAg, principal-
mente, especificamente treinadas para ambientes edu-
cacionais.

2. Inferir a capacidade de feedback em diferentes niveis de

ensino para diferentes contetdos.

Buscar refinar os prompts em nivel de detalhe.

4. Validag¢do dos feedbacks gerados através de avaliacdo
humana realizada por docentes da drea de linguagens.
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