L)

Univer_sidade
Christus

UNIVERSIDADE CHRISTUS
MESTRADO PROFISSIONAL EM ENSINO NA SAUDE

MARCELO LIMA GONZAGA

AVALIACAO DO FEEDBACK POR FERRAMENTAS DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL GENERATIVA NO ENSINO
MEDICO

FORTALEZA
2026



MARCELO LIMA GONZAGA

AVALIACAO DO FEEDBACK POR FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL GENERATIVA NO ENSINO MEDICO

Dissertacdo apresentada a Universidade
Christus para obtencdo de qualificacao
de Mestrado em Ensino na Saude e
Tecnologias Educacionais. Area de
concentracdo: Ensino na Saude. Linha de
pesquisa: Avaliacdo do Ensino e
Aprendizagem em Saude.

Orientador: Prof. Dr. Hermano Alexandre
Lima Rocha

Coorientador: Prof Dr. Marcos Kubrusly

FORTALEZA
2026



FICHA CATALOGRAFICA

Dados Internacionais de Catalogagdo na Publicagdo
Universidade Christus - Unichristus

Gerada automaticamente pelo Sistema de Elaboragéo de Ficha Catalografica da
Universidade Christus - Unichristus, com dados fornecidos pelo(a) autor(a)

L732a

Lima Gonzaga, Marcelo.

Avaliagéo do feedback por ferramentas de inteligéncia artificial
generativa no ensino médico / Marcelo Lima Gonzaga. - 2026.

64 f. : il. color.

Dissertacdo (Mestrado) - Universidade Christus - Unichristus,
Mestrado em Ensino na Saude e Tecnologias Educacionais,
Fortaleza, 2026.

Orientagao: Prof. Dr. Hermano Alexandre Lima Rocha.

Coorientagdo: Prof. Dr. Marcos Kubrusly.

Area de concentragdo: Ensino em Salde.

1. inteligéncia artificial generativa. 2. ensino médico. 3.
avaliagao no ensino superior. I. Titulo.

CDD 610.7




MARCELO LIMA GONZAGA

AVALIACAO DO FEEDBACK POR FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL GENERATIVA NO ENSINO MEDICO

Dissertacdo apresentada a
Universidade  Christus de
Fortaleza para obtencdo do
titulo de Mestrado em Ensino na
Saude e Tecnologias
Educacionais. Area de
concentragao: Ensino na
Saude. Linha de pesquisa:
Avaliacdo do Ensino e
Aprendizagem Em Saude.

Orientador: Prof. Dr. Hermano
Alexandre Lima

Coorientador: Prof. Dr. Marcos
Kubrusly

Aprovado em: / /

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Hermano Alexandre Lima Rocha
Orientador

(Universidade Christus)

Prof. Dr. Marcos Kubrusly
Coorientador

(Universidade Christus)

Prof. Dr. Di_ego Bastos

(Universidade Christus/Universidade Federal do Ceard)

Prof. Dra. Juliana Arruda



Universidade Estadual do Ceara (UECE)

AGRADECIMENTOS

Agradeco, primeiramente, a Deus pela conducéo serena deste percurso e pela
oportunidade de crescimento pessoal e profissional ao longo desta jornada. Aos meus
orientadores, professores Dr. Marcos Kubrusly e Dr. Hermano Rocha, expresso minha
profunda gratidao pela confianca, pelo rigor cientifico e pela generosidade intelectual
com que conduziram este trabalho. Seus ensinamentos ultrapassam as paginas deste
estudo e permanecerdo como referéncia em minha formacgéo.

A minha esposa, Natalia, pelo apoio incondicional, pela compreensio nos
momentos de auséncia e por caminhar ao meu lado com leveza e firmeza, tornando
este percurso possivel e mais significativo.

Ao0s meus pais e irmaos, pelo incentivo constante, pelos valores transmitidos e
pelo alicerce sélido que sempre representaram em minha trajetoria.

Aos meus filhos, Eduardo, com seus dois anos de vida, e Maria Luisa, ainda
em gestacao, por serem fonte de motivacdo, amor e propésito em tudo o que realizo.

Aos alunos de iniciacéo cientifica, pela dedicacdo, pelo comprometimento e
pela contribuicdo valiosa no desenvolvimento deste estudo, tornando-o mais rico e
consistente.

A Universidade Christus, pela formacdo académica de exceléncia e pelo
ambiente que favorece o desenvolvimento cientifico, critico e humano.

A todos que, de alguma forma, contribuiram para a realizacdo deste trabalho,

deixo aqui o meu sincero agradecimento.



RESUMO

A |A generativa tem ganhado destaque por sua capacidade de criar conteludos
realistas e de alta qualidade em areas como geracao de imagens, sintese de texto e
modelos de aprendizagem. Na educacdo, esses modelos podem revolucionar o
ensino, oferecendo novos recursos para complementar métodos tradicionais e facilitar
a compreensao de conceitos complexos. No contexto da educacdo meédica, a IA
generativa permite a criacdo de imagens meédicas sintéticas e simulagdes interativas,
proporcionando aos estudantes uma vasta gama de casos realistas para estudo e
pratica, sem 0s riscos associados a pacientes reais. Essa abordagem pode melhorar
significativamente a experiéncia de aprendizagem, oferecendo uma pratica clinica
segura e realista. O ChatGPT, uma ferramenta de IA, tem potencial para fornecer
feedback educacional detalhado e personalizado, auxiliando na analise de dados, na
sintese de informacdes e na resolucao de problemas. A metodologia inclui um estudo
transversal, com abordagem quantitativa, envolvendo estudantes de diversos
semestres e a coleta de dados sobre a percepcao dos alunos em relacéo ao feedback
recebido. Estudantes de Medicina de uma universidade de Fortaleza foram
submetidos a avaliacdes tedricas de multipla escolha e receberam feedback tanto de
IA quanto de professores, a partir de suas respostas. O projeto visou avaliar a eficacia
dos feedbacks gerados por IA em comparacdao com os fornecidos por professores
humanos. A pesquisa analisa a qualidade e a adequacao desses feedbacks, sua
conformidade com expectativas tedricas e sua receptividade pelos estudantes, por
meio de questionarios aplicados.

Os resultados demonstraram que os feedbacks produzidos pela inteligéncia artificial
apresentaram maior especificidade e maior nivel de detalhamento, especialmente nos
estudantes dos primeiros semestres do curso médico, evidenciando potencial para
auxiliar no desenvolvimento inicial do aprendizado conceitual e cognitivo. Entretanto,
nos estudantes do sétimo semestre, observou-se maior relevancia da sensibilidade
humana na construcao do feedback educacional, sobretudo em aspectos relacionados
a interpretacao das dificuldades individuais, a complexidade do raciocinio clinico e a
dimensao interpessoal do processo formativo. Observou-se elevada receptividade dos
estudantes em relacdo aos feedbacks gerados por inteligéncia artificial, com
avaliacOes predominantemente positivas acerca da clareza, capacidade explicativa e
potencial de contribuicdo para o aprendizado. O intuito final foi o desenvolvimento de
um manual para a utilizacado de feedbacks gerados por IA, contribuindo com uma
abordagem mais eficiente e adaptativa para o ensino e a aprendizagem.

Palavras-chave: inteligéncia artificial generativa; ensino médico; avaliagcdo no ensino
superior.



ABSTRACT

Generative artificial intelligence (Al) has gained increasing prominence due to its ability
to produce realistic and high-quality content in areas such as image generation, text
synthesis, and advanced learning models. In the field of education, these technologies
have the potential to transform traditional teaching methods by providing innovative
resources capable of complementing conventional pedagogical approaches and facil-
itating the understanding of complex concepts. Within the context of medical educa-
tion, generative Al enables the development of synthetic medical images and interac-
tive simulations, offering students access to a wide range of realistic clinical scenarios
for study and practice without the risks associated with real patients. This approach
may significantly enhance the learning experience by providing a safe and realistic
environment for clinical training. ChatGPT, an artificial intelligence tool based on large
language models, demonstrates potential to deliver detailed and personalized educa-
tional feedback, supporting data analysis, information synthesis, and problem-solving
processes. The present study employed a cross-sectional design with a quantitative
approach, involving medical students from different semesters and the collection of
data regarding students’ perceptions of the feedback received. Medical students from
a university in Fortaleza, Brazil, underwent multiple-choice theoretical assessments
and subsequently received feedback generated both by artificial intelligence and by
human professors, based on their responses. The study aimed to evaluate the effec-
tiveness of Al-generated feedback in comparison with feedback provided by human
educators. Furthermore, the research analyzed the quality and pedagogical adequacy
of these feedbacks, their alignment with theoretical expectations, and their acceptance
among students through structured questionnaires. The findings demonstrated that
feedback produced by artificial intelligence exhibited greater specificity and a higher
level of detail, particularly among students in the early semesters of medical school,
highlighting its potential to support the initial development of conceptual and cognitive
learning. However, among seventh-semester students, human sensitivity emerged as
a more relevant component in the construction of educational feedback, especially re-
garding the interpretation of individual learning difficulties, the complexity of clinical
reasoning, and the interpersonal dimension of the educational process. Additionally,
students demonstrated high receptiveness toward Al-generated feedback, with pre-
dominantly positive evaluations concerning clarity, explanatory capacity, and contribu-
tion to learning. The final outcome of the project was the development of a practical
guide for the use of Al-generated feedback in medical education, contributing to a more
efficient and adaptive approach to teaching and learning processes.

Keywords: generative artificial intelligence; medical education; assessment in higher

education.
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1. INTRODUCAO

Desde a origem da IA, pesquisadores e especialistas reportam sobre o seu
grande impacto futuro na humanidade (GASEVIC; SIEMENS; SADIQ, 2023). Os
modelos de inteligéncia artificial generativa tém recebido bastante destaque nos
ultimos anos devido a sua habilidade em produzir resultados realistas e de alta
qgualidade em diversos campos, incluindo geracdo de imagens, sintese de texto,
modelos de aprendizado e confeccdo de feedbacks (CHAO, 2022). Ela pode ser
definida como um conjunto de modelos computacionais capazes de aprender padrdes
a partir de grandes volumes de dados e gerar novos conteldos com coeréncia
estatistica e semantica, distinguindo-se das abordagens tradicionais de IA voltadas a
classificacao ou predicdo (GOODFELLOW et al., 2014). Dentro do ambito empresarial
e industrial, os modelos de IA generativa tém encontrado aplicacdo em diversas areas,

como manufatura inteligente e sistemas de inteligéncia empresarial (LI et al., 2018).

O ensino superior tem sido influenciado pelo surgimento veloz e pelo crescimento
exponencial na capacidade e no uso da inteligéncia artificial generativa (IA) (LODGE;
THOMPSON; CORRIN, 2023). Sua utilizacdo pode desempenhar um papel crucial no
avanco dos recursos educacionais na area da educacao meédica entre os estudantes
de graduacéo, com potencial de complementar os classicos métodos de ensino e
aprimorar a compreensao de conceitos médicos tradicionais mais complexos pelos

estudantes (SAVAGE, 2021).

O ChatGPT consiste em um modelo de linguagem baseado em inteligéncia
artificial generativa, desenvolvido a partir da arquitetura Generative Pre-trained
Transformer. Pode gerar respostas ao receber um prompt que delineia a tarefa, por
exemplo, por meio de uma instrucdo ou consulta redigida por um usuario (LODGE;
THOMPSON; CORRIN, 2023). Faz-se atil em encontrar artigos ou livros relevantes
para aprimorar o conhecimento dos estudantes, auxiliando — por exemplo — na analise

e interpretacdo de dados. Além disso, possui 0 potencial de impulsionar a
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aprendizagem atual sobre a geracao de feedback educacional na forma de texto para
tarefas executadas previamente pelos estudantes (THURLINGS et al.,, 2012). Os
alunos poderiam inserir seus trabalhos escritos no ChatGPT e solicitar feedback sobre
aspectos como a fluidez de um argumento ou estrutura gramatical (LODGE;
THOMPSON; CORRIN, 2023), com o uso critico, reflexivo e eticamente responsavel
das ferramentas de inteligéncia artificial, capacitando os estudantes para sua
utilizacdo consciente, criteriosa e alinhada aos principios da pratica médica e da
formacdo humanistica. Essa realidade pode resultar na concepcdo de solucbes
educacionais inovadoras que incorporam tecnologias de IA ao curriculo médico,
proporcionando, em ultima instancia, melhorias no ensino em saude (PARDO et al.,

2019).

As plataformas educacionais impulsionadas pela inteligéncia artificial tém a
capacidade de se ajustar aos estilos individuais de aprendizagem de cada aluno. Essa
abordagem personalizada possui o potencial de maximizar os resultados da
aprendizagem, assegurando que os estudantes de medicina adquiram habilidades e

conhecimentos (SADIKU et al., 2021; NORCINI et al., 2011).

A aprendizagem personalizada e adaptativa foi originalmente proposta e utilizada
principalmente em areas disciplinares como engenharia, idiomas, matematica e
ciéncias, e tende a focar em resultados de aprendizagem que sao relativamente
simples de medir. Um exemplo de utilizacdo da IA generativa na educacdo médica é
a producado de cenarios clinicos simulados que se aproximam bastante dos dados
reais dos pacientes. Isso oferece aos alunos uma ampla gama de casos realistas para
estudo, reflexdes e discussdes de patologias especificas, proporcionando aos
estudantes a pratica e a tomada de decisdes clinicas em um ambiente livre de riscos,
gue ndao comprometam a integridade e a exposicdo da identidade do paciente,
habituando-os a cenarios clinicos desafiadores que serdo vivenciados durante sua

pratica médica (FRID-ADAR et al., 2018).
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Nesse contexto de expansao tecnoldgica, surge a questdo de como tais
ferramentas podem impactar um dos pilares centrais da formagdo médica: o feedback
educacional. O Feedback é uma estratégia amplamente utilizada no contexto da
educacdo. E descrito como a informacdo fornecida por professor, colega,
autoavaliacédo ou experiéncia sobre aspectos do desempenho ou performance de um
individuo (WATLING; GINSBURG, 2019). E utilizado como um recurso de influéncia
para promover uma melhoria no desempenho académico do aluno, tendo o objetivo
de orientar e dar suporte, estimulando a compreensao relacionada ao entendimento e
dominio da tarefa (HATTIE; TIMPERLEY, 2007; SHUTE, 2008), permitindo desta
forma evidenciar as discrepancias entre o desempenho real e o pretendido e enfatizar
0S pontos-chaves que precisam ser trabalhados e otimizados (BOUD; MOLLOY,

2013).

Assim, dialoga diretamente com os principios da andragogia, proposta por
Malcolm Knowles (KNOWLES; HOLTON; SWANSON, 2015), que enfatiza a
necessidade de autonomia, relevancia pratica e aplicacao imediata do conhecimento,
favorecendo a autorregulacéo, a reflexao critica e 0 engajamento ativo do estudante.
Especificamente, o feedback positivo desempenha um papel importante na formacao
dos estudantes de Medicina, pois reforca comportamentos benéficos e motiva os
alunos a aprimorarem suas habilidades (ZEFERINO; DOMINGUES; AMARAL, 2007).
As emocdes e particularidades precisam ser individualizadas para o educador
conseguir transmitir a informacao da melhor forma (LIPNEVICH; PANADERO, 2021).
O feedback médico adequado fomenta a analise critica e a autoconfianga, essenciais
na construcdo de profissionais competentes (ZEFERINO; DOMINGUES; AMARAL,
2007). Os discentes terdo uma resposta positiva apenas para aquele feedback que é
passivel de entendimento e de execucéo, observando o verdadeiro motivo deles terem

ocorrido (CARLESS; BOUD, 2018; WISNIEWSKI; ZIERER; HATTIE, 2020).
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Embora seja valorizado pelos aprendizes, sua préatica ainda € limitada nos
ambientes académicos médicos (PRICINOTE; PEREIRA, 2016). A escassez de
tempo dos preceptores, as barreiras de comunicacao e a resisténcia dos estudantes
de medicina em receber criticas construtivas sdo alguns desafios que podem ser
encontrados (RAMANI et al., 2017). O ensino eficaz ndo se limita apenas a
transmissao de informacfes e compreensdes aos alunos, ou a criacdo de tarefas e
ambientes de aprendizagem (MASTROENI et al., 2022). Também envolve avaliar
continuamente a compreensdo dos alunos sobre essas informacgdes, para que o
préximo passo no ensino possa ser ajustado de acordo com o grau de obtencéo de

informacdes pelos alunos (HATTIE; TIMPERLEY, 2007).

Nesse cenario, 0s professores precisam estar cientes do que cada aluno esta
pensando e refletindo, para serem aptos a construir experiéncias significativas aos
estudantes. Devem ter conhecimento e compreenséo proficientes do conteddo para
fornecé-lo de forma apropriada. Frequentemente, os professores restringem as
oportunidades dos alunos de obter feedback sobre seu desempenho, assumindo toda
a responsabilidade pelo progresso dos alunos e deixando de explorar as

oportunidades de aprendizado proprio (HATTIE; TIMPERLEY, 2007).

Acrescenta-se que ao limitar as oportunidades de dialogo, autorreflexdo e
construcdo compartilhada do feedback, o docente afasta-se da perspetiva
andragogica, que preconiza ambientes colaborativos, autonomia progressiva e
corresponsabilidade do desenvolvimento profissional (KNOWLES; HOLTON;
SWANSON, 2015). Entender os estilos dos métodos de ensino, no futuro, permitirdo
oferecer mais elementos aos tutores na adaptacao dos seus estilos as caracteristicas
de aprendizagem do aluno como insumo para fortalecer os perfis docentes e nos
processos de qualificacdo do professor em seu papel de professor tutor (MARTINEZ
CARRILLO, 2018; BUTLER; WINNE, 1995). Isso proporcionaria aos aprendizes mais

flexibilidade, eficacia, adaptacdo, engajamento e motivagdo (PENG; MA; SPECTOR,
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2019). Foram criados diversos sistemas automatizados para simplificar o processo de
entrega de feedback em diversas tarefas educacionais (DAI et al., 2023). A medida
gue o feedback recebe cada vez mais valorizacao nos sistemas de aprendizagem, 0s
académicos tém se dedicado ao desenvolvimento de modelos que elucidem como o
feedback influencia a aquisicdo de conhecimentos e quais principios contribuem para

sua concepcéo eficiente (DAI et al., 2023).

Entretanto, a integracao da inteligéncia artificial (IA) na geracéo de feedback para
estudantes de medicina confronta com alguns desafios significativos. Estudos
demonstram que 63,5% dos professores de graduacdo medica demonstraram
apreensdo com a desumanizacao do ensino e 22,2% apontaram o risco de elitizacao
(PRICINOTE; PEREIRA, 2016). Além disso, para a implementacéo de fato da IA na
graduacédo médica faz-se necessaria a implantacéo de infraestrutura adequada, com
o treinamento especializado para os docentes. A falta de familiaridade dos estudantes
com a IA e a necessidade de capacitacdo dos professores sdo lacunas a serem
enfrentadas para uma integracdo bem-sucedida dessa nova tecnologia (SHUTE,

2008).

Apesar dos desafios, o exposto demonstra que o uso de inteligéncia artificial (1A)
no ensino medico apresenta potencial para viabilizar a oferta de feedback
individualizado em larga escala, estratégia reconhecidamente importante para o
aprendizado dos estudantes, mas frequentemente limitada por barreiras relacionadas
ao dimensionamento das turmas e a disponibilidade docente (REN et al., 2026). Do
ponto de vista pessoal e profissional, investigar essa tecnologia torna-se relevante por
oferecer subsidios para que educadores possam integrar ferramentas inovadoras ao
processo de ensino-aprendizagem, potencializando a qualidade da pratica
pedagoégica sem substituir o papel do professor. Sob a perspectiva social, a utilizacéo
de sistemas capazes de fornecer feedback oportuno e consistente pode contribuir

para uma formagdo médica mais eficiente e equitativa, beneficiando estudantes,
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instituicdes de ensino e, indiretamente, a assisténcia prestada a populagdo por futuros
profissionais mais bem preparados. No &mbito académico, observa-se que a literatura
ainda carece de estudos que avaliem de forma sistematica a qualidade e a acuracia
de feedbacks automatizados gerados por IA no contexto do ensino médico,
especialmente em comparagado com o feedback humano. Dessa forma, este trabalho
objetiva verificar a acuracia e a qualidade de feedbacks automatizados produzidos por
IA generativa para estudantes de Medicina, contribuindo para preencher essa lacuna

cientifica e fornecer evidéncias que subsidiem sua utilizacdo na educacdo médica.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

e Avaliar os feedbacks gerados por ferramentas de IA generativa para respostas
de estudantes do curso de Medicina da Universidade Christus.

2.2 Objetivos Especificos

e Analisar a conformidade dos feedbacks fornecidos com as expectativas
tedricas do feedback.

e Identificar o grau de comparabilidade de feedbacks fornecidos por IA com o
feedback de professores humanos treinados e familiarizados com a oferta de
feedback.

e Avaliar a percepcéao dos estudantes acerca dos feedbacks fornecidos.

e Desenvolver um manual do uso de feedback com IA.
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3. REFERENCIAL TEORICO

O feedback €é amplamente reconhecido como um dos mecanismos
pedagdgicos mais poderosos para promover aprendizagem significativa,
autorregulacéo e desenvolvimento profissional, especialmente na educagdo médica,
onde o raciocinio clinico e a capacidade de tomar decisfes em cenarios complexos
sdo habilidades essenciais. Desde a publicacdo do classico artigo “The Power of
Feedback” por Hattie e Timperley (2007), o conceito evoluiu de uma simples
devolutiva corretiva para uma ferramenta estratégica com papel central na orientacdo
do desempenho, na constru¢cdo da metacogni¢cdo e no aprimoramento progressivo do
estudante (JOHNSON et al., 2020).

Na formacdo médica, em particular, o feedback tornou-se componente
indispensavel, pois possibilita que o aluno compreenda ndo apenas 0 que errou ou
acertou, mas como aprimorar seu processamento clinico, refinar sua abordagem
diagnostica e identificar lacunas conceituais ou praticas (CANTILLON; SARGEANT,
2008).Nas ultimas décadas, a literatura em educacdo médica tem explorado de
maneira crescente as dimensfes qualitativas do feedback, incluindo sua estrutura,
suas funcgdes, sua recepcdo pelos estudantes e o impacto sobre aprendizagem e
desempenho (BOUD; MOLLQOY, 2013).

A preocupacdo com a eficacia do feedback ocorre em um contexto no qual
curriculos médicos operam sob intensa pressado: grande volume de conteudo,
necessidade de supervisao consistente, crescente niumero de estudantes por docente
e transicdo para PBL como formato de ensino e aprendizagem ativa. Esses desafios
tém alimentado a busca por estratégias inovadoras, incluindo tecnologias emergentes
como learning analytics, sistemas tutores inteligentes e, recentemente, modelos de
linguagem baseados em inteligéncia artificial (IA) como o ChatGPT (SIMONI et al.,
2025).

Segundo Hattie e Timperley (2007), o feedback eficaz responde, de forma
estruturada, a trés perguntas fundamentais: “Onde estou indo?”, “Como estou indo?”
e “Qual o proximo passo?”. Esse modelo distingue trés niveis principais: Feedback

sobre a tarefa (task level): correcdo do conteudo, precisdo conceitual, acertos e
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equivocos. Feedback sobre o processo (process level): estratégias cognitivas e
analiticas usadas pelo aluno para chegar a uma resposta. Feedback sobre a
autorregulacao (self-regulation level): capacidade de monitorar o préprio aprendizado,
identificar erros e utilizar o feedback para melhoria continua (PHAM et al., 2025).

Essa estrutura evidencia que feedback ndo € meramente informativo; ele é
orientador, formativo e regulador do aprendizado. A literatura contemporanea reforca
ainda que o feedback deve ser oportuno, especifico, claro e sensivel ao contexto
(ARCHER, 2010; WATLING; GINSBURG, 2019). Além disso, deve promover
seguranca psicoldgica, didlogo e reflexdo, pois 0 modo como os estudantes percebem
e utilizam o feedback impacta diretamente sua aprendizagem (SARGEANT et al.,
2015).

Diversos estudos mostraram que a qualidade da interacéo interpessoal entre
professor e estudante influencia a recepcédo do feedback e, portanto, seu impacto
(BING-YOU et al., 2017; TELIO et al., 2015). Assim, um bom feedback depende tanto
da clareza conceitual quanto da sensibilidade relacional — aspecto que se revelara

particularmente relevante quando discutirmos feedback gerado por IA.

3.1 Aimportancia do feedback na educacdo médica

Na educacédo médica, o feedback ocupa posicao central no processo formativo
por multiplas razbes. Primeiramente, constitui elemento essencial para o
desenvolvimento do raciocinio clinico, uma vez que a aprendizagem médica ocorre,
em grande parte, a partir da analise de erros interpretativos, da identificacdo de vieses
cognitivos e da validacao ou reformulacéo de hipoteses diagnosticas (SCHUWIRTH,;
VAN DER VLEUTEN, 2011).

Além disso, a pratica médica caracteriza-se pela tomada de decisdes em
contextos de incerteza, exigindo refinamento continuo do julgamento clinico,
sustentado por supervisdo qualificada e devolutivas precisas e oportunas. Soma-se a
isso o fato de que a educagcdo médica contemporanea se fundamenta
predominantemente em metodologias ativas de ensino-aprendizagem, como problem-

based learning, simulagbes clinicas, Objective Structured Clinical Examinations
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(OSCEs) e discussdes de caso, estratégias intrinsecamente dependentes de feedback

estruturado, significativo e orientador do desempenho discente (TRAN et al., 2025).

Evidéncias empiricas demonstram que feedback de alta qualidade nao apenas
impacta positivamente o desempenho imediato dos estudantes, mas também favorece
o desenvolvimento da autorregulacdo, da metacognicdo e da aprendizagem em longo
prazo (MOLLOY; BEARMAN, 2019). Revisdes sistematicas reforcam que feedback
eficaz contribui para o desenvolvimento profissional progressivo, amplia a confianga
do aprendiz, reduz a recorréncia de erros e promove praticas reflexivas fundamentais
a formacdo médica (VELOSKI et al., 2006; WATLING et al., 2021).

Sob a perspectiva freireana, o feedback pode ser compreendido como uma
pratica dialégica, na qual o educador ndo se limita a transmissdo de julgamentos
avaliativos, mas estabelece um processo de comunicac¢do horizontal, critico e
problematizador, capaz de promover a conscientizacdo e a autonomia do aprendiz
(FREIRE, 1996).

Nessa logica, o feedback deixa de ser um ato unidirecional e passa a
configurar-se como um espaco de construcéo compartilhada do conhecimento (ENDE,
1983). De forma convergente, a luz da teoria sociocultural de Lev Vygotsky, o
feedback assume papel mediador no processo de aprendizagem, ao atuar como
instrumento de apoio dentro da zona de desenvolvimento proximal, possibilitando que
o estudante avance de niveis de desempenho assistidos para niveis de desempenho
autbnomos (VYGOTSKY, 1978). Assim, o feedback qualificado funciona como um
mecanismo de mediacdo pedagodgica, ajustado as necessidades do aprendiz e

sensivel ao contexto de sua pratica formativa.

Entretanto, a crescente complexidade do conhecimento médico, associada ao
aumento do namero de estudantes e as limitacdes da carga docente, impde desafios
significativos a oferta sistematica de feedback individualizado e de alta qualidade®’.
Esse cenario tem impulsionado o debate acerca do potencial complementar das
tecnologias educacionais baseadas em inteligéncia artificial, especialmente no apoio
a geracdo de feedback estruturado, escalavel e alinhado a principios pedagégicos

consolidados.
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3.2. Inteligéncia Artificial no campo educacional

A incorporagédo da Inteligéncia Artificial (IA) nos processos educativos tem se
expandido nas ultimas duas décadas, impulsionada pela evolucdo de algoritmos
capazes de reconhecer padrdes complexos, realizar predicbes e adaptar-se ao
comportamento do usuario. Tradicionalmente, a IA na educagdo concentrou-se em
sistemas de tutores inteligentes e plataformas adaptativas, cuja funcdo principal era
personalizar trajetorias de aprendizagem e identificar dificuldades especificas dos
estudantes (HOLMES et al.,, 2019). Tais sistemas baseavam-se em modelos
estatisticos e regras pré-programadas, apresentando desempenho limitado diante da
diversidade e sensibilidade de respostas humanas (VAN DE RIDDER et al., 2008).

Com avancos recentes em redes neurais profundas, a IA atingiu novo patamar
de capacidade interpretativa e generativa. Surgiram modelos como GPT, PaLM e
LLaMA, capazes de produzir textos coerentes, explicar conteaddos complexos, corrigir
raciocinios e simular didlogos instrucionais. Essa mudang¢a marcou a transi¢cao de uma
IA predominantemente “analitica” para uma IA “generativa” (NING et al., 2025).

Tem-se discutido a emergéncia de uma IA de natureza reflexiva, capaz de
analisar processos, justificar escolhas e oferecer devolutivas metacognitivas,
aproximando-se de funcdes tradicionalmente atribuidas a reflexdo pedagogica
humana (FLORIDI et al., 2018; SHUM et al., 2023).
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3.3. Avaliagéo da qualidade do feedback

A mensuracdo da qualidade do feedback apresenta desafios metodologicos
relevantes, dado seu carater interpretativo, situado e dependente da percepc¢do do
aprendiz (SHUTE, 2008). Diversos métodos foram propostos, incluindo o uso de
rubricas, andlise tematica, instrumentos validados e esquemas de categorizacao
como o Teacher Feedback Observation Scheme (TFOS). Parte substancial da
literatura busca identificar ndo apenas que caracteristicas tornam o feedback eficaz,
mas também como elas podem ser mensuradas (YU; LIU, 2026).

O estudo de Hattie e Timperley (2007) assinala que feedback tem impacto
variavel, e que sua eficacia depende mais da qualidade do que da quantidade.
Estudos posteriores mostraram que feedback vago, excessivamente elogioso,
centrado na pessoa ou meramente descritivo tende a produzir poucos ganhos
significativos de aprendizagem (KLUGER; DENISI, 1996; ARCHER, 2010).

Pesquisas em educacdo meédica reforcam que os estudantes valorizam
feedback detalhado, especifico, estruturado e sensivel a sua trajetoria de
aprendizagem (SARGEANT et al., 2015; WATLING; LINGARD, 2012). Além disso, o
carater relacional do feedback, isto €, o modo como o professor reconhece a
identidade e as necessidades do estudante, determina o engajamento com a
devolutiva e sua utilizacdo pratica. A literatura destaca a importancia de distinguir
entre feedback (informacéo fornecida ao aluno) e feedforward (orientacdo sobre os
passos futuros), conceito incorporado gradualmente na educacdo médica
contemporanea (MOLLOY; BEARMAN, 2019).
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3.4 A avaliagéo do feedback produzido por inteligéncia artificial

Com o surgimento dos modelos de linguagem de grande porte, especialmente
GPT-3.5, GPT-4 e suas variagbes, 0 campo comecou a explorar a possibilidade de
integrar IA como ferramenta de producéo de feedback para estudantes de Medicina
(SARGEANT et al., 2015). Estudos recentes tém demonstrado que LLMs conseguem
gerar respostas complexas, estruturadas e detalhadas em diversas areas clinicas,
com desempenho comparavel ao de estudantes ou até de especialistas em exames
tedricos (GILSON et al., 2023; KUNG et al., 2023).

Em pesquisas sobre feedback, a IA demonstrou capacidade de produzir
devolutivas altamente detalhadas e extensas, com boa organizagdo textual e
explicacbes aprofundadas de fisiopatologia e diagnéstico (CICEK et al.,, 2024,
GOKKURT YILMAZ et al., 2024). Esse padrao decorre do acesso dos modelos a vasta
rede de informacdes biomédicas presentes no treinamento, o que lhes permite
recuperar, recombinar e sintetizar conhecimento clinico em velocidade incomparavel
a capacidade humana. Assim, enquanto o professor humano apresenta sensibilidade,
contextualizacdo e poder de sintese, a IA oferece profundidade, amplitude e

consisténcia de conteudo.

Entretanto, estudos convergem ao mostrar que, apesar da sofisticacdo
aparente, os feedbacks gerados por IA apresentam limitagdes importantes: auséncia
de sensibilidade humana, dificuldade em incorporar nuances relacionais, tendéncia a
polidez artificial e potencial para erros factuais ou “alucinag¢des” (DAI et al., 2024;
NADARAJAH et al., 2024). Além disso, pesquisas como as de Watling e Ginsburg
(2019) sustentam que o impacto do feedback depende essencialmente da relagéo

entre avaliador e estudante — algo ainda insubstituivel pela IA.

Diante da expansdo exponencial do conhecimento médico, torna-se inviavel
gue um unico docente concentre e atualize, de forma integral, todo o conhecimento
disponivel na literatura médica contemporanea (DENSEN, 2011). Assim, ferramentas
de IA podem atuar como suporte cognitivo avancado, aumentando a escala e a

profundidade do feedback, desde que mantida supervisdo humana.
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3.5. Complementaridade entre feedback humano e 1A

O conjunto da literatura mostra que o feedback ideal deve ser especifico,
detalhado e orientado por evidéncias (HATTIE; TIMPERLEY, 2007; ARCHER, 2010);
contextualizado, relacional e sensivel a identidade do estudante (WATLING;
LINGARD, 2012; TELIO et al., 2015); e capaz de promover autorregulacdo e
aprendizagem longitudinal (MOLLOY; BEARMAN, 2019).

Entretanto, a incorporacdo de ferramentas de inteligéncia artificial nesse
processo também suscita importantes questdes éticas, como a protecdo da
privacidade e da confidencialidade dos dados dos estudantes, a transparéncia dos
critérios utilizados pelos algoritmos, a possibilidade de vieses que comprometam a

equidade das avaliacOes e a definicdo da responsabilidade sobre o conteudo gerado.

Dessa forma, embora a IA represente uma oportunidade para ampliar 0 acesso
ao feedback individualizado, sua utilizacdo deve ocorrer de maneira critica, com
supervisao docente e alinhada aos principios éticos da educacado médica, garantindo

gue a tecnologia complemente, e ndo substitua, o julgamento pedagdgico humano.

A |IA se destaca essencialmente na primeira dimensdo — especificidade e
profundidade técnica. Ja o professor humano € insubstituivel nas dimensdes
relacional e formativa. Assim, o futuro aponta para modelos hibridos, em que a IA
produz um rascunho técnico altamente preciso, e o docente revisa, ajusta e
personaliza a devolutiva, promovendo melhor balanceamento entre precisdo cognitiva

e sensibilidade pedagdgica.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Natureza do estudo
Trata-se de um estudo transversal, observacional de natureza quantitativa, com

abordagem analitica.

4.2 Metodologia Proposta

O presente estudo caracteriza-se como um delineamento de validagéo e
observacional, com foco na andlise quantitativa da qualidade dos feedbacks gerados
por inteligéncia artificial em comparacdo aos feedbacks gerados por docentes
humanos, bem como na avaliacdo subsequente de feedbacks gerados por IA pelos

estudantes.

4.3 Critérios de Inclusao e Exclusao

Foram incluidas no estudo avaliagcfes tedricas de multipla escolha previamente
aplicadas no curso de Medicina da Universidade Christus, referentes ao primeiro e ao
sétimo semestres, elaboradas com base nos conteldos previstos nas respectivas
matrizes curriculares e acompanhadas de gabarito oficial. Também foram
considerados elegiveis os feedbacks elaborados a partir das respostas a essas
avaliacdes, tanto por ferramenta de inteligéncia artificial generativa quanto por
docentes humanos, desde que produzidos de acordo com 0S mesmos critérios
metodolbgicos previamente estabelecidos para analise.

Foram excluidas avaliacdes ou questbes que apresentassem inconsisténcias
de formulacdo, auséncia de gabarito oficial, ambiguidades interpretativas, erros
técnico-pedagogicos ou incompatibilidade com os conteddos programaticos dos
semestres selecionados. Da mesma forma, foram excluidos feedbacks incompletos,
nao padronizados, elaborados em desacordo com o0s parametros metodol6gicos
definidos ou que impossibilitassem a comparagéo entre os feedbacks gerados pela

inteligéncia artificial e aqueles produzidos pelos docentes.
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4.4 Populagao, amostra e local do estudo

A populacédo do estudo foi composta por avaliagdes tedricas de multipla escolha
do curso de Medicina da Universidade Christus, referentes ao primeiro e ao sétimo
semestres, bem como pelos feedbacks produzidos a partir das respostas dos
estudantes a essas avaliagdes. Também integraram o universo da pesquisa 0S
docentes avaliadores vinculados ao curso de Medicina e os estudantes regularmente

matriculados nos semestres investigados.

A amostra foi composta por 200 questdes de mdultipla escolha selecionadas
aleatoriamente, sendo 100 referentes ao primeiro semestre, correspondente ao ciclo
basico, e 100 referentes ao sétimo semestre, correspondente ao ciclo clinico. Para a
etapa de comparacdo dos feedbacks, participaram 16 docentes avaliadores,
vinculados a instituicdo e com experiéncia em docéncia médica, além de trés juizes
especialistas responsaveis pela andlise dos feedbacks gerados pela inteligéncia
artificial e pelos docentes. Na etapa de avaliacdo da percepcao discente, a amostra
foi composta por 40 estudantes de Medicina, sendo 20 do primeiro semestre e 20 do
sétimo semestre, que avaliaram a qualidade dos feedbacks gerados por inteligéncia
artificial. A pesquisa foi conduzida na cidade de Fortaleza, Ceara, Brasil, nas
dependéncias da Universidade Christus — Campus Parque Ecolégico Curso de
Medicina, instituicdo com aproximadamente 2.000 alunos. O periodo previsto para a

execucao do estudo compreende os meses de junho de 2024 a janeiro de 2026.

4.4.1. Validacao

Procedeu-se a selecao aleatéria de 200 questdes de mdultipla escolha, sendo
100 referentes ao primeiro semestre (ciclo basico) e 100 questdes referentes ao
sétimo semestre (ciclo clinico), todas elaboradas com base nos conteudos
programados oficialmente previstos nas matrizes curriculares correspondentes aos
respectivos periodos do curso de Medicina. A inclusdo desses dois semestres
fundamenta-se na diferenca substancial entre os tipos de competéncias e demandas

cognitivas desenvolvidas nessas etapas do curriculo. O tamanho minimo da amostra
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necessario para testar a hipétese nula de concordancia k = 0,3 entre os feedbacks
gerados pela IA e pelos avaliadores humanos, contra a hipotese alternativa k = 0,5,
assumindo nivel de significancia de 5 por cento e poder estatistico de 90 por cento,
foi estimado em 173 avaliacbes. As respostas foram analisadas e julgadas por
inteligéncia artificial e por um painel de 16 docentes avaliadores, vinculados a
instituicdo de ensino, com experiéncia prévia em docéncia médica, conforme
evidenciado no Flowchart do Estudo (ver apéndice). O sistema de IA utilizado para a
geracao dos feedbacks foi previamente treinado, calibrado e parametrizado a partir de
critérios metodoldgicos definidos no sistema GPT 4.

4.4.2. Avaliagéo do feedback pelos estudantes

Na segunda etapa, avaliou-se a qualidade dos feedbacks gerados por
inteligéncia artificial, parametrizada e calibrada com o0s mesmos critérios
metodolbgicos da etapa anterior, a partir das respostas de 40 estudantes de Medicina,
sendo 20 do primeiro e 20 do sétimo semestre, selecionados para representar
diferentes niveis de formacdo. Os feedbacks foram produzidos com base em uma
prova de multipla escolha da propria Instituicdo, previamente aplicada aos
participantes. Os feedbacks foram apresentados aos proprios estudantes, que 0s
avaliaram quanto a sua qualidade por meio da Escala de Avaliacdo da Qualidade do
Feedback Escrito, estruturada em formato de escala Likert, conforme descrito por
Lizzio e Wilson (2008).

4.5 Coleta de dados

4.5.1 Parametros e procedimentos de mensuracao das principais variaveis de

Interesse

Na etapa 1, os feedbacks foram classificados segundo critérios descritos pelos
modelos Power of Feedback e Teacher Feedback Observation Scheme
(TFOS) conforme Hattie & Timperley, 2007 e Thurlings et al, 2012, cujos detalhes
encontram-se no topico Variaveis. Trés juizes especialistas, todos com mais de quatro
anos de experiéncia em educacdo médica, previamente informados e treinados sobre

os instrumentos de feedback, realizaram a analise dos feedbacks confeccionados pela
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inteligéncia artificial e pelos 16 professores avaliadores humanos. A escolha do
namero de juizes fundamentou-se na estratégia metodoldgica de dupla avaliacdo
independente, na qual dois juizes realizaram inicialmente a andlise dos feedbacks de
forma cega e autbnoma. Nos casos de discordancia entre os dois avaliadores
primarios, o terceiro juiz atuou como avaliador de desempate. As classificacbes
atribuidas pelos juizes especialistas foram posteriormente submetidas a analise
estatistica comparativa, visando identificar padrdes de concordancia e discrepancias
entre os feedbacks produzidos pela IA e os feedbacks elaborados pelos professores
avaliadores humanos. Na etapa 2, foi selecionada pelos pesquisadores uma prova de
multipla escolha previamente aplicada e respondida por 40 estudantes (20 do primeiro
semestre e 20 do sétimo semestre). Esses discentes avaliaram a qualidade dos
feedbacks gerados pela IA referentes a essa prova. Essa avaliacao foi realizada por
meio da Escala de Avaliacdo da Qualidade do Feedback Escrito, conforme Lizzio &

Wilson, 2008 (ver apéndice).

4.6 Variaveis

4.6.1 Avaliacao do feedback

Foi utilizada a escala descrita no estudo The Power of Feedback!?, a qual
realiza uma analise conceitual do feedback e sintetiza evidéncias relacionadas ao seu
impacto na aprendizagem e nos resultados educacionais. O modelo propbe a
identificacéo das propriedades e das circunstancias especificas que conferem eficacia
ao feedback, abordando o momento mais adequado para sua oferta, bem como os
efeitos do feedback positivo e negativo sobre o processo de aprendizagem. Foram

desenvolvidos o0s itens a seguir a serem avaliados pelos juizes:

1 - Feedback correto:

Esta correto

Esta incorreto

2 - Feedback da tarefa projetado para desencorajar o aluno:

Sim
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3 - Feedback de elogios sobre a tarefa:

Sim

Nao

4- Complexidade da tarefa:

Muito complexa

Pouco complexa

5- Definicdo de metas:

Metas dificeis

Metas faceis, faca o seu melhor

6- Ameaca a autoestima:

Muita ameaca

Pouca ameaca.

4.6.2 Esquema de observacéao do feedback do professor

O Teacher Feedback Observation Scheme (TFOS)® constitui um instrumento
destinado a andlise do processo de feedback, baseado em dimensdes que descrevem
suas caracteristicas, condicfes e efeitos. Cinco das seis dimensfes que descrevem a

eficacia do feedback estdo incorporadas no TFOS e foram avaliadas pelos 3 juizes:

(1) Direcionamento para a meta versus direcionamento para a pessoa

(2) Especifico versus geral

(3) Detalhado versus vago

(4) Corretivo versus nao corretivo
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(5)Positivo versus negativo

4.7 Analise estatistica

Os resultados quantitativos categoricos foram apresentados em forma de
percentuais e contagens e os numéricos em forma de medidas de tendéncia central.
Foram realizados testes de McNemar e medidas de concordancia de Kappa para a
comparacao dos resultados dos feedbacks humanos e os fornecidos pela IA. Além
deles, para variaveis categoricas, foi utilizado o teste de qui-quadrado para verificar
associagcdo. Foram considerados significativos valores de p inferiores a 0,05. Os
dados obtidos na coleta foram tabulados e analisados pelo software IBM SPSS
Statistics for Windows, Version 23.0. Armonk, NY: IBM Corp. IBM Corp. Released
2015.

4.8 Avaliacao dos riscos e beneficios

A presente pesquisa apresentou um risco minimo aos envolvidos visto que nao
existe nenhum procedimento invasivo. Ndo ocorreu nenhum constrangimento ao
responder o questionario. Foi ressaltado ao participante que sua identidade estaria
preservada e que em caso de qualquer davida quanto a sua participacdo na pesquisa,
0s pesquisadores estariam disponiveis para responder quaisquer questionamentos de
forma imediata. Os participantes do estudo foram beneficiados com informacdes sobre

melhores feedbacks.

4.9 Aspectos éticos

Este estudo respeitou 0s preceitos éticos da pesquisa em seres humanos.
Foram tomados todos os cuidados no sentido de preservar, em qualquer situacdo, a
identidade e a privacidade dos individuos incluidos neste estudo. Nado houve nenhum
procedimento invasivo. Cada discente e juiz recebeu informacfes detalhadas sobre
0s procedimentos, riscos e beneficios, e somente foram incluidos no protocolo apés
assinatura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido. Nao houve nenhum
constrangimento ao responder o questionario. O projeto foi submetido ao Comité de

Etica em Pesquisa (CEP) e assumiu perante 0 mesmo 0 compromisso de seguir
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fielmente os preceitos éticos contidos nas diretrizes e nas normas de pesquisa da
resolucdo 466/2012 do Conselho Nacional de Saude. O estudo teve inicio apenas
ap6s a aprovagdo no Comité de Etica (79594424.6.0000.5049).

5. RESULTADOS

A Tabela 1 apresenta uma analise comparativa abrangente entre a inteligéncia
artificial (IA) e educadores humanos em onze dimensdes avaliativas do feedback
formativo. Em relagdo a correcao do feedback, a IA foi classificada como fornecedora
de feedback correto em 84,1% dos casos (n = 164), enquanto 0os humanos
apresentaram 79,6% (n = 150), embora a concordancia entre ambos tenha sido
desprezivel (k = 0,025; p = 0,694).

No que se refere a definicho de objetivos, a IA e os docentes humanos
demonstraram concordancia quase perfeita (k = 0,889; p = 0,000), com ambos
identificando objetivos “faceis” em mais de 89% dos casos (IA n = 174; humanos n =
176). Diferencas significativas na homogeneidade marginal foram observadas para
especificidade e nivel de detalhamento: a IA forneceu feedback especifico em 64,1%
dos casos (n = 125), em comparacdo com 47,2% dos humanos (n = 92; teste de
McNemar p = 0,005), e feedback detalhado em 49,2% (n = 96) versus 32,8% dos
humanos (n = 64; p = 0,004).

Os valores de Kappa de Cohen para essas duas dimensfes foram negativos (kK
= -0,343 e k = -0,175, respectivamente), indicando uma divergéncia sistematica na
forma como as duas fontes aplicam detalhamento e especificidade. Uma concordancia
moderada foi observada na dimenséao de acao corretiva (k = 0,553; p = 0,000), na qual
a |A forneceu feedback corretivo em 90,8% dos casos (n = 177) e os humanos em
89,7% (n = 175).

Para a dimensdo de ameaca a autoestima, ambos o0s agentes
predominantemente ofereceram feedback de baixo risco (IA 90,8%, n = 177; humanos

89,2%, n = 174), porém sem concordancia entre si (k = -0,053). Por fim, a valéncia do
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feedback foi majoritariamente positiva tanto para a IA (83,1%, n = 162) quanto para
0s humanos (86,2%, n = 168), embora a concordancia entre avaliadores tenha sido
discreta (k = 0,017; p = 0,812).

Os parametros estatisticos completos para todas as variaveis comparativas

estdo detalhados na Tabela 1.

Tabela 1 : Concordancia comparativa e homogeneidade marginal entre o

feedback da IA e o feedback humano

Variavel de|lA Cat.|IA Cat. |[IA Cat. |IA Cat. | Totais IA | Totais p(Mc | K (valor;
Comparagdo |1 /{1 /]2 /]2 /'] (n, %) humano | Nema | EP; p)
Human | Human | Human | Human s (n, %) r
oCat.1|{oCat.2|oCat.1]|oCat.2
(n,%) | (% [, % | %)

Correcéo 8 23 37 127 N&o = 31 [ Ndo = 45 0,025;
(N&o x Sim) (17,8%,; | (15,3%; | (82,2%; | (84,7%; | (15,9%) (23,1%) | 0,092 | EP =
25,8%) | 74,2%) | 22,6%) | 77,4%) 0,072; p
Sim =164 | Sim = = 0,694
(84,1%) 150
(79,6%)
Desencoraja | 127 36 23 9 N&o = | Nao = 0,052;
o estudante? | (84,7%; | (80,0%; | (15,3%; | (20,0%; | 163 150 0,117 | EP =
(N&o x Sim) 77,9%) |22,1%) | 71,9%) | 28,1%) | (83,6%) (76,9%) 0,074; p
=0,458
Elogio na | 144 23 26 2 Nao = | Nao = -0,069;
tarefa (Nao x | (84,7%; | (92,0%; | (15,3%; | (8,0%; | 167 170 0,775 | EP =
Sim) 86,2%) | 13,8%) | 92,0%) | 7,1%) (85,6%) (87,2%) 0,057; p
=0,032

Sim = 28 | Sim = 25
(14,4%) (12,8%)

Complexidad | 188 2 1 4 Baixa =|Baixa = 0,719;
e da tarefa| (99,5%; | (33,3%; | (0,5%; | (66,7%; | 190 189 1,000 | EP =
(Baixa x Alta) | 98,9%) | 1,1%) | 20,0%) | 80,0%) | (97,4%) (96,9%) 0,155; p

= 0,000
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A A
ta = 5(lta = 6
(2,6%) (3,1%)
Definicdo de | 173 1 3 18 Facil =|Facl = 0,889;
metas (Facil | (98,3%; | (5,3%; | (1,7%; | (94,7%; | 174 176 0,625 | EP =
x Dificil) 99,4%) | 0,6%) 14,3%) | 85,7%) | (89,2%)D [ (90,3%) 0,055; p
ificil = 21 = 0,000
(10,8%) Dificil =
19 (9,7%)
Varidvel de|lA Cat. |IA Cat. |IA Cat |IA Cat. | Totais IA | Totais K (valor;
Comparacdo |1 /{1 /|2 /12 /'] (n, %) humanos | (McNe | EP; p)
Human | Human | Human | Human (n, %) mar)
oCat.1|{oCat.2|oCat. 1| o Cat. 2
(n,%) | (n,%) |[(n, %) |(n %)
Ameaca a| 157 20 17 1 Baixa =|Baixa = -0,053;
autoestima (90,2%; | (95,2%; | (9,8%; (4,8%; | 177 174 0,743 | EP =
(Baixa x Alta) | 88,7%) | 11,3%) | 94,4%) | 5,6%)) | (90,8%) (89,2%) 0,055; p
= 0,454
Alta = 18 | Alta = 21
(9,2%) (10,8%)
Direcioname | 18 37 53 87 Tarefa =| Tarefa = -0,047,
nto (Tarefa x | (25,4%; | (29,8%; | (74,6%; | (70,2%; | 140 124 0,113 | EP =
Pessoa) 32,7%) | 67,3%) | 37,9%) | 62,1% ) | (71,8%) (63,6%) 0,069; p
= 0,503
Pessoa = | Pessoa =
55 71
(28,2%) (36,4%)
Especificidad | 20 50 83 42 Especific | Especific -0,343;
e (especifico | (19,4%; | (54,3%; | (80,6%; | (45,7%; |o = 1250 = 920,005 |EP =
x geral) 28,6%) | 71,4%) | 66,4%) | 33,6%) | (64,1%) (47,2%) 0,065; p
= 0,000
Geral =|Geral =
70 103
(35,9%) (52,8%)
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Detalhament | 58 41 73 23 Detalhad | Detalhad -0,175;
0 (detalhado | (44,3%; | (64,1%; | (55,7%; | (35,9%; | o= 96 | o= 64 [ 0,004 | EP =
x vago) 58,6%) | 41,4%) | 76,0%) | 24,0%) | (49,2%) | (32,8%) 0,066; p
= 0,009
Vago= 99 | Vago=
(50,8%) 131
(67,2%)
Carater 11 7 9 168 Sim=177 | Sim = 0,553;
corretivo (55,0%; | (4,0%; | (45,0%; | (96,0%; | (90,8%) 175 0,804 | EP =
(N&o x Sim) 61,1%) | 38,9%) [ 5,1%) 94,9%) (89,7%) 0,103; p
Nao = 18 = 0,000
(9,2%) Nao = 20
(10,3%)
Valéncia 5 28 22 140 Neg = 33 | Neg = 27 0,017;
(Negativa x| (18,5%; | (16,7%; | (81,5%; | (83,3%; | (16,9%) (13,8%) |[0,480 |EP =
Positiva) 15,2%) | 84,8%) | 13,6%) | 86,4%) 0,073; p
Pos=162 | Pos = =0,812
(83,1%) 168
(86,2%)

Fonte: dados da pesquisa, marco de 2026.

A andlise comparativa da qualidade do feedback entre a inteligéncia artificial e
os avaliadores humanos ao longo dos semestres académicos esta apresentada na
Tabela 2. No primeiro semestre (ciclo basico), o feedback gerado pela IA mostrou-se
significativamente mais especifico em comparacdo a avaliacdo humana (73,5%
versus 51,0%; p = 0,007), além de apresentar maior frequéncia de orientacbes
detalhadas (65,3% versus 38,8%; p = 0,002).

Embora a especificidade global tenha diferido entre as fontes (64,2% para a IA
versus 47,2% para os humanos; p = 0,005), foram observados elevados niveis de
concordancia positiva na definicdo de objetivos no primeiro semestre (k = 1,000; p <

0,001) e na natureza corretiva do feedback no sétimo semestre (k = 0,795; p < 0,001).

Observou-se, ainda, uma divergéncia sistematica no sétimo semestre no que

se refere a ameaca a autoestima (k =-0,080; p = 0,039), embora ambos os avaliadores
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tenham predominantemente fornecido feedback de baixo potencial ameacador (90,5%

para a |A versus 84,2% para os humanos na categoria “Baixo”).

Os dados completos referentes a todas as varidveis que apresentaram

significancia estatistica encontram-se detalhados na Tabela 2.

Tabela 2 : Indicadores estatisticos comparativos da qualidade do feedback

entre a IA e os avaliadores humanos por semestre

Variaveis de | Semestre Resultado IA | Resultado p (McNemar) [ K (valor; p-

comparacao (n, %) humano (n, valor)
%)

Complexidade | 1 Baixa: 95 | Baixa: 95 | 1,000 0,656 (p <
da tarefa (96,9%) (96,9%) 0,001)

7 Baixa: 93 | Baixa: 92 | 1,000 0,795 (p <
(97,9%) (96,8%) 0,001)

Total Baixa: 188 | Baixa: 1871 1,000 0,719 (p <
(97,4%) (96,9%) 0,001)

Definicdode |1 Facil: 86 | Facil: 86 | 1,000 1,000 (p <
metas (87,8%) (87,8%) 0,001)

7 Facil: 86 | Facil: 88 | 0,625 0,727 (p <
(90,5%) (92,6%) 0,001)

Total Facil: 172 | Facil: 1741 0,625 0,880 (p <
(89,1%) (90,2%) 0,001)

Especificovs. | 1 Especifico: 72 | Especifico: 50 | 0,007 -0,278 (p =
geral (73,5%) (51,0%) 0,002)

7 Especifico: 52 | Especifico: 41 | 0,228 -0,434 (p <
(54,7%) (43,2%) 0,001)

Total Especifico: Especifico: 91 | 0,005 -0,336 (p <
124 (64,2%) (47,2%) 0,001)
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Detalhadovs. | 1 Detalhado: 64 | Detalhado: 38 | 0,002 -0,299 (p =
vago (65,3%) (38,8%) 0,001)
Total Detalhado: 96 | Detalhado: 64 | 0,004 -0,183 (p =
(49,7%) (33,2%) 0,007)
Caréter 1 Corretivo: 84 | Corretivo: 81 | 0,607 0,426 (p <
corretivo (85,7%) (82,7%) 0,001)
7 Corretivo: 92 | Corretivo: 93| 1,000 0,795 (p <
(96,8%) (97,9%) 0,001)
Total Corretivo: 176 | Corretivo: 174 | 0,804 0,510 (p <
(91,2%) (90,2%) 0,001)
Direcionament | Total Tarefa: 139 | Tarefa: 123 ] 0,013 -0,061 (p =
o do feedback (72,0%) (63,7%) 0,389)
Ameaca a 7 Baixa: 86 | Baixa: 80 | 1,000 -0,080 (p =
autoestima (90,5%) (84,2%) 0,039)

Fonte: dados da pesquisa, marco de 2026.

Os resultados da analise comparativa entre a inteligéncia artificial e os docentes
humanos, considerando as categorias de questdes faceis e dificeis, encontram-se
sintetizados na Tabela 3. Na categoria de questdes faceis (indice 1), a IA apresentou
frequéncia significativamente superior de feedback correto em relacédo aos avaliadores
humanos (93,0% versus 76,0%; p = 0,002), além de demonstrar menor propensao a

fornecer feedback de carater desmotivador (11,0% versus 23,0%; p = 0,036).

No conjunto total da amostra, o feedback gerado pela 1A foi mais
frequentemente classificado como especifico (64,1% versus 47,2%; p = 0,005) e
detalhado (49,2% versus 32,8%; p = 0,004), embora essas dimensdes tenham
valores estatisticamente

apresentado significativos

(especificidade total k = -0,343; p < 0,001; detalhamento total k = -0,175; p = 0,009),

negativos de Kappa

indicando divergéncia sistematica entre as fontes.
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Elevados niveis de concordancia estatisticamente significativa foram
observados quanto a complexidade da tarefa (k total = 0,719; p < 0,001), a definicdo
de objetivos (k total = 0,889; p < 0,001) e & natureza corretiva do feedback (k total =
0,534; p < 0,001), dimensdes nas quais ambas as fontes predominantemente

forneceram orientacdes corretivas (90,8% para a IA versus 89,7% para 0s humanos).

Os dados completos relativos a todas as variaveis analisadas encontram-se

apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 : Indicadores estatisticos comparativos da qualidade do feedback

entre a |IA e os avaliadores humanos

Variaveis de indice de Resultado IA | Resultado p (McNemar, | K (valor; p-
comparacao dificuldad | (n, %) humano (n, bicaudal) valor)
e %)
Feedback 1 (Facil) Sim: 93 Sim: 76 0,002 0,023 (p =
correto? (93,0%) (76,0%) 0,769)
Feedback 1 (Facil) N&o: 89 N&o: 77 0,036 0,032 (p =
desencorajador? (89,0%) (77,0%) 0,721)
Complexidade da | 1 (Facil) Baixa: 99 Baixa: 98 1,000 0,662 (p <
tarefa (99,0%) (98,0%) 0,001)
2 (Dificil) Baixa: 91 Baixa: 91 1,000 0,739 (p <
(95,8%) (95,8%) 0,001)
Total Baixa: 190 Baixa: 189 1,000 0,719 (p <
(97,4%) (96,9%) 0,001)
Definicdo de 1 (Facil) Facil: 87 Facil: 88 1,000 0,954 (p <
metas (87,0%) (88,0%) 0,001)
2 (Dificil) Facil: 87 Facil: 88 1,000 0,783 (p <
(91,6%) (92,6%) 0,001)
Total Facil: 174 Facil: 176 0,625 0,889 (p <
(89,2%) (90,3%) 0,001)
Variaveis de indicede | Resultado IA | Resultado p (McNemar, | K (valor; p-
comparacao dificuldad | (n, %) humano (n, bicaudal) valor)
e %)
Especifico vs. 1 (Fécil) Especifico: 66 | Especifico: 44 | 0,01 -0,310 (p =
Geral (66,0%) (44,0%) 0,001)
Total Especifico: Especifico: 92 | 0,005 -0,343 (p <
125 (64,1%) (47,2%) 0,001)
Detalhado vs. 2 (Dificil) Detalhado: 46 | Detalhado: 35 | 0,185 -0,210 (p =
Vago (48,4%) (36,8%) 0,035)
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Total Detalhado: 96 | Detalhado: 64 | 0,004 -0,175 (p =
(49,2%) (32,8%) 0,009)
Natureza 1 (Facil) Corretivo: 93 | Corretivo: 92 | 1 0,496 (p <
Corretiva (93,0%) (92,0%) 0,001)
2 (Dificil) Corretivo: 84 | Corretivo: 83 | 1,000 0,555 (p <
(88,4%) (87,4%) 0,001)
Total Corretivo: 177 | Corretivo: 175 | 0,804 0,534 (p<
(90,8%) (89,7%) 0,001)

Fonte: dados da pesquisa, marco de 2026.

A Figura 1 apresenta as avaliacbes dos participantes quanto a qualidade do
feedback em 13 itens de andlise, evidenciando que a resposta mais frequente para
todos os itens foi “concordo totalmente”. As maiores propor¢cées de concordancia
plena foram observadas nos itens legibilidade (96,9%), alinhamento com os critérios

de avaliacéo (93,8%) e auséncia de contradi¢des (87,5%).

Também foram identificadas elevadas proporcdes de “concordo totalmente”
nos itens clareza e compreensibilidade e na percepcéo de que o feedback contribuiu
para a melhoria do desempenho, ambos com 84,4%, bem como no tom respeitoso e
motivador (81,2%), no reconhecimento do esforco (78,1%) e na valorizacdo dos

aspectos positivos da resposta (78,1%).

Os itens relacionados a reflexdo mais aprofundada, a aplicabilidade em
avaliacbes futuras, a clareza dos critérios esperados, a oferta de estratégias de
melhoria e a compreensdo dos pontos que necessitavam de aprimoramento
apresentaram proporgoes ligeiramente inferiores de “concordo totalmente”, variando
entre 68,8% e 71,9%, com pequenas distribuicdes entre “concordo fortemente”,

“concordo parcialmente” e, em alguns itens, “neutro/indiferente”.

De modo geral, a Figura 1 revela um padrdo consistente de avaliacdes

favoraveis em todas as dimensfes da qualidade do feedback.
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Quantitative Assessment of Student Perceptions Regarding Feedback Quality
(Likert Scale Analysis)

Was the writing of the feedbad legible?  5.0%  15.0%
Was the feaibacit aligned with the correction criteria?  5.0%  15.0%
Did the feedback not present contradictions? 5.0%  15.0%
Was the feedback clear and understandable? 5.0%  16.0%
Did the feedback make me feel that | can improve?  5.0%  15.0%
Did the feedback maintain a respectful and motivating tone?  5.0%  15.0%
Did the feedback recognize my applied effort?  5.0% 15.0%
Did the feedback recognize positive aspects of my response?  5.0%  15.0%
Did the feedback lead me to think more deeply about the theme?  5.0% 15.0%
Can the feedback be applied in future assessments?  5.0%  15.0%
Did the feedback make the expected criteria for the question evident? 15.0%
Did the feedback indicate clear strategies to improve my response?  5.0%  15.0%
Did the feedback help me understand where | can improve?  5.0%  15.0%

0 10 20 30 40 60 70 80 90 100
Percentage of Respondents (%)

Feedback Questions

4 - Neutral/Indifferent 5 - Partially Agree  m6 - Strongly Agree ~ m 7 - Totally Agree

Figura 1. Distribuicdo das avaliacGes dos participantes quanto a qualidade do feedback em 13 itens
de analise. As barras representam a porcentagem de respostas para cada item em uma escala de
concordancia de quatro pontos: 4 = neutro/indiferente, 5 = concordo parcialmente, 6 = concordo
fortemente e 7 = concordo totalmente.
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6. DISCUSSAO

Este estudo demonstra que, embora a inteligéncia artificial generativa (I1A)
possua notavel capacidade de produzir feedback formativo tecnicamente acurado,
altamente especifico e amplamente detalhado, ela apresenta divergéncias
pedagdgicas sistematicas quando comparada aos educadores humanos. Os dados
revelam um fendmeno paradoxal: a IA supera significativamente os docentes na
geracdo de detalhamento estrutural e de explicacbes amplas, baseadas em regras,
especialmente nas etapas iniciais do ciclo basico. Contudo, os educadores humanos
mantém uma vantagem critica, ainda néo replicavel, no que se refere a especificidade
pedagogica, definida como a habilidade refinada de identificar lacunas cognitivas
subjacentes e de contextualizar o feedback corretivo em cenarios de raciocinio clinico

complexo.

Nesse sentido, os coeficientes negativos de Kappa de Cohen observados nas
dimensdes de especificidade e detalhamento indicam que, embora o feedback da IA
e 0 humano possam compartilhar uma superficie linguistica semelhante e elevadas
taxas de correcao factual, ambos desempenham, na atualidade, funcdes pedagogicas

fundamentalmente distintas no ecossistema da educacao médica.

Os testes de McNemar evidenciaram discordancias sistematicas entre 1A e
avaliadores humanos nas categorias “detalhado versus vago” e “especifico versus
geral”’, com coeficientes de Kappa negativos, indicando divergéncia superior a
esperada pelo acaso. Tal divergéncia é particularmente relevante, uma vez que
detalhamento e especificidade constituem pilares essenciais do feedback de alta
poténcia, conforme sintetizado na base de dados de 74 meta-analises de John
Hattie e Helen Timperley, que reune mais de 7.000 estudos sobre intervencdes

pedagogicas e desempenho académico.

Os resultados sugerem que o ChatGPT apresenta elevada capacidade de
produzir explicacfes extensas, com grande riqueza lexical e de conteudo, em
consonancia com estudos que demonstram o potencial dos modelos de linguagem de
grande escala na elaboracédo detalhada de contetudos, como evidenciado por Dai et

al. e Kung et al., nos quais o ChatGPT apresentou desempenho préximo ou
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equivalente ao limiar de aprovacdo em 305 questfes de exames de residéncia médica

nos Estados Unidos.

No presente estudo, a IA apresentou melhor desempenho no que se refere ao
nivel de detalhamento, especialmente no primeiro semestre, uma vez que essa etapa
do curso exige predominantemente reconhecimento de padrdes, descricdo conceitual
e organizacdo de conteudos factuais, com menor demanda por inferéncias clinicas
complexas. Ademais, os docentes humanos ndo conseguem reter integralmente o
volume de conhecimento mobilizado pela IA para aplica-lo na elaboracédo do feedback
requerido. Conforme argumentado por Herrmann-Werner A et al., o desempenho da
IA mostrou-se inferior, com rendimento de 78%, nos niveis da Taxonomia de Bloom
gue exigem aplicacao de conceitos a novas situacoes, a partir da analise da acuracia
de 307 questdes originais de multipla escolha aplicadas a estudantes de medicina na

Alemanha.

Entretanto, a profundidade de especificidade e detalhamento observada nos
resultados produzidos pela IA nem sempre corresponde a especificidade pedagdgica,
entendida como a capacidade de identificar a lacuna cognitiva do estudante. Tal
limitacdo torna-se evidente em situacdes que demandam julgamento pedagdgico e
analise aprofundada do raciocinio clinico discente, como demonstrado
por Seller, Bewersdorff, Nerdel et al., em estudo que analisou 27 feedbacks, sendo 9
gerados por modelos de linguagem de grande escala (LLMs), 9 por docentes e 9 por
especialistas em educacao. A avaliacéo foi conduzida por quatro examinadores cegos
com expertise formal na area, considerando dimensdes como relevancia pedagogica,
adequacao ao erro cometido pelo estudante e orientacdo para etapas subsequentes.
Esses achados corroboram os resultados do presente estudo, no qual se observou
gue o feedback fornecido pela IA foi considerado mais corretivo apenas nos semestres

iniciais.

Por outro lado, os docentes humanos demonstram maior capacidade de ajustar
suas respostas de acordo com o contexto educacional e o tipo de raciocinio envolvido,
dimensdes frequentemente ausentes no feedback automatizado. Tal fato contribui
para explicar por que os coeficientes de Kappa se aproximaram de zero ou assumiram
valores negativos: embora semelhantes na superficie linguistica, o feedback humano

e o da IA ndo desempenham a mesma funcéo pedagdgica.
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E amplamente reconhecido que fatores internos, como confianca, medo,
autoimagem, experiéncia e processos de raciocinio cognitivo-emocional, modulam a
receptividade ao feedback, conforme demonstrado por Kevin W. Eva et al., em estudo
no qual 134 participantes de cinco paises avaliaram suas experiéncias com feedback
e 0Ss motivos que os levaram a aceita-lo ou rejeita-lo, a partir da narrativa de situacdes
reais em que receberam feedback, bem como das percep¢cbes e sentimentos

associados a esses momentos.

A sensibilidade humana na interpretacdo do raciocinio subjacente aos erros em
guestbes de mudltipla escolha pode ser evidenciada no presente estudo, o qual
demonstrou que 97% dos feedbacks humanos (p < 0,005) referentes ao desempenho
de estudantes do sétimo semestre foram classificados como complexos pelos
avaliadores. Tal achado evidencia a capacidade sutil do avaliador humano de
identificar aplica¢des inadequadas do raciocinio clinico ou interpretacdes equivocadas
do enunciado por parte do discente. Essa habilidade interpretativa ndo foi reproduzida
pela lA no presente estudo, cujas respostas, embora tecnicamente corretas, tenderam
a nao abordar a origem real do erro, corroborando os achados de Ali M et al., nos
guais 108 estudantes do segundo ano de medicina julgaram o tutor humano superior,
especialmente em aspectos relacionados ao julgamento, a capacidade de orientar a
acao e ao foco na lacuna especifica do estudante, ao responderem questionarios

online acerca da clareza, utilidade e completude do feedback.

Em cenarios clinicos de semestres mais avancados, nos quais o raciocinio
incorreto pode emergir de complexidades cognitivas, essa sensibilidade humana
torna-se essencial para a efetividade do feedback. Tal fenbmeno foi igualmente
observado neste estudo, no qual os docentes ofereceram explicacbes
contextualizadas, ajustadas ao nivel de progressao curricular e as dificuldades tipicas
daquele momento da formacdo. No sétimo semestre, os resultados evidenciaram
superioridade do feedback corretivo humano. Esse achado é convergente com o
estudo de Cicek et al., ao indicar que o feedback gerado por IA pode carecer das

nuances necessarias para casos clinicos mais complexos e interpretativos.

A andlise demonstrou que, no que se refere as categorias de positividade,

elogio e ameagca a autoestima, ambos o0s grupos apresentaram desempenho

semelhante, sem diferengas estatisticamente significativas, embora estudos prévios
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indiqguem que feedback excessivamente positivo ou excessivamente brando pode
prejudicar a autorregulacdo e reduzir o engajamento, conforme observado

por Kearney et al., especialmente entre estudantes em fases iniciais da formacao.

Diversas limitacdes relevantes devem ser consideradas na interpretacdo dos
achados deste estudo. Em primeiro lugar, trata-se de uma investigacdo de
delineamento observacional e transversal, conduzida em uma Unica instituicdo de
ensino médico, o que restringe a generalizacdo imediata dos resultados para
diferentes curriculos, culturas pedagdgicas e contextos linguisticos. Em segundo
lugar, a metodologia empregada avaliou estritamente a qualidade formal e estrutural
do feedback escrito, a luz de modelos teoricos consolidados (TFOS e Power of
Feedback), por meio de julgamento de especialistas. Todavia, elevada qualidade
estrutural ndo implica, necessariamente, eficacia pedagogica funcional, uma vez que
o estudo nado avaliou, de forma longitudinal, desfechos educacionais subsequentes,
como mudancas comportamentais sustentadas, integracao do feedback ao raciocinio

clinico posterior ou desempenho académico final.

Em terceiro lugar, a analise encontra-se intrinsecamente condicionada a
efemeridade algoritmica; embora o modelo de IA generativa utilizado (GPT-4) tenha
sido cuidadosamente parametrizado por meio de estratégias rigorosas de prompting,
a evolucao rapida, opaca e continua dos modelos de linguagem de grande escala
implica que versdes futuras possam apresentar perfis pedagoégicos e linguisticos

substancialmente distintos.

Por fim, embora esta etapa de validacao se baseie exclusivamente na avaliacdo
robusta de docentes especialistas, o impacto pedagogico real € dependente do
usuario. Investigacdes futuras devem incorporar avaliacdes diretas, em larga escala,
por parte dos estudantes, a fim de elucidar como estes percebem, interpretam e
operacionalizam o feedback automatizado em contextos de aprendizagem de alta

exigéncia.

Os resultados indicam que, embora a IA generativa seja capaz de produzir
feedback detalhado e tecnicamente bem estruturado, ela ndo reproduz os padrdes de
sutileza interpessoal e refinamento pedagdgico caracteristicos do feedback humano.

Por outro lado, a convergéncia observada em itens sem significancia estatistica
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sugere gque a IA pode atuar como ferramenta de apoio, especialmente na ampliacao
do acesso ao feedback, sobretudo em contextos marcados por despropor¢éao entre o

numero de docentes disponiveis e o contingente discente.

Os resultados deste estudo ndo permitem afirmar uma superioridade global da
inteligéncia artificial em relacdo ao feedback elaborado por docentes humanos.
Embora a IA tenha demonstrado melhor desempenho em dimensfes técnicas
especificas, como especificidade e detalhamento das devolutivas, tais caracteristicas,
isoladamente, ndo garantem maior qualidade pedagdgica ou impacto formativo. O
feedback docente permanece insubstituivel em aspectos relacionais, contextuais e
interpretativos, sendo capaz de considerar nuances do raciocinio clinico, das
necessidades individuais do estudante e do contexto educacional. Assim, os achados
sugerem que a maior contribuicdo da IA reside em seu potencial como ferramenta
complementar ao trabalho do professor, ampliando a escalabilidade e a padronizacao

do feedback, sem substituir o julgamento pedagdgico humano.

Pesquisas futuras devem considerar o desenvolvimento de prompts alinhados
a modelos pedagogicos especificos, previamente treinados e validados, bem como a
diferenciacdo de niveis de feedback e a implementacdo de modelos hibridos de
coautoria entre humanos e inteligéncia artificial. Nessa perspectiva, o aprimoramento
dessas tecnologias deve buscar integrar a preciséo técnica proporcionada pela IA com
a sensibilidade contextual, ética e formativa do docente, potencializando a qualidade

do processo de ensino-aprendizagem na educacao meédica.
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7. CONCLUSAO

O presente estudo permite reconhecer que a inteligéncia artificial generativa
vem assumindo, de forma cada vez mais concreta, um papel relevante no cenario da
educacdo médica, sobretudo no que diz respeito a ampliacdo do acesso ao feedback
formativo. Observou-se que, em diferentes situagdes, a IA foi capaz de produzir
devolutivas corretas do ponto de vista técnico, além de mais especificas e detalhadas
guando comparadas aquelas elaboradas por docentes, especialmente no que tange
conteudos de natureza mais fundamental e de menor complexidade cognitiva. Esse
desempenho sugere um potencial importante como instrumento de apoio ao processo
de ensino, particularmente em contextos nos quais o tempo do professor € limitado e

as demandas pedagogicas se impdem de maneira mais significativa.

Os resultados também evidenciam que a qualidade do feedback nado se
restringe a sua correcao ou nivel de detalhamento. A atuacdo do docente humano
mostrou-se superior na capacidade de interpretar nuances do raciocinio clinico,
identificar lacunas cognitivas e oferecer direcionamentos ajustados ao nivel de
desenvolvimento do estudante, especialmente no ciclo clinico. Essa dimensao, mais
sensivel e contextual, permanece como um diferencial essencial da mediacdo humana
no processo educativo, destacando que o feedback eficaz envolve ndo apenas
informacé&o, mas também julgamento pedagogico e compreensédo do aprendiz em sua

singularidade.

Entretanto, esses achados devem ser interpretados a luz de algumas
limitacdes. Trata-se de um estudo de delineamento transversal, realizado em uma
Unica instituicdo de ensino, o que pode limitar a generalizacdo dos resultados para
outros contextos educacionais. Além disso, a pesquisa avaliou a qualidade e a
acuracia dos feedbacks em um momento especifico, sem investigar longitudinalmente
seu impacto sobre a aprendizagem, a retencdo do conhecimento ou o
desenvolvimento do raciocinio clinico dos estudantes. Dessa forma, embora os
resultados oferecam evidéncias relevantes sobre o potencial da inteligéncia artificial

na geracao de feedbacks educacionais, estudos multicéntricos e de acompanhamento
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longitudinal sdo necessarios para confirmar sua efetividade e aplicabilidade em

diferentes cenarios da educacao médica.

Dessa forma, os dados apontam para uma relacdo de complementaridade, e
nao de substituicdo, entre inteligéncia artificial e educadores. A incorporagéo da IA no
ensino médico deve ser conduzida de maneira critica, estratégica e contextualizada,
reconhecendo suas potencialidades, mas também seus limites. Seu uso pode ampliar

0 acesso a feedbacks pedagogicamente consistentes.

Por fim, este estudo contribui para o avanco das discussdes sobre o papel da
inteligéncia artificial na educacdao, indicando caminhos possiveis para sua integracéo
responsavel. Investigacdes futuras sdo necessarias para aprofundar a compreensao
do seu impacto longitudinal na aprendizagem e para desenvolver modelos hibridos
gue preservem a dimensdo humana do ensino, a0 mesmo tempo em que se

beneficiam das inovagdes tecnoldgicas disponiveis
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Etapa 1- Validagao por juizes especialistas

Selegdo aleatoria de 200 questGes de multipla « 100 do 1° semestre;
escolha: « 100 do 7° semestre.

. 2

Geragao dos feedbacks por:
« |A(GPT-4 parametrizado});
« Docentes humanos (n = 16).

\ 4
Classificagdo dos feedbacks por 3 juizes Instrumentos: Power  of
especialistas treinados e cegos Feedback e TFOS.

]

[

A
Realizado analise estatistica:
Calculo comparativo dos julgamentos dos Teste de McNemar, Kappa
feedbacks: e Qui-quadrado.

« |A versus humano.

Etapa 2- Avaliagdo discente dos feedbacks de IA

Selegcdo de 40 estudantes do curso de « 20 alunos do 1° semestre;
Medicina « 20 alunos do 7° semestre.

¥

Selegdo de uma prova previamente aplicada
aos estudantes selecionados;

¥

Baseados nas respostas

Geragéo de feedbacks individualizados por IA
dos estudantes.

v

Avaliacao discente dos feedbacks conforme Escala de Avaliagédo da
Qualidade do Feedback Escrito em questionario Likert segundo Lizzio
& Wilson (2008).

ANEXO A - TERMO DE CONSENTIMENTO DE LIVRE ESCLARECIDO (TCLE)



TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Unichristus

Centro Universitario Christus
Termo de Autorizac¢iao para Uso de Prova

Eu, , aluno(a) do curso de
Medicina, auterizo voluntariamente a utilizacio da minha prova e das minhas
respostas referentes a atividade para fins académicos e de pesquisa.

Declaro estar ciente de que:

1. Minhas respostas serdo utilizadas exclusivamente para a elaboragio
de feedbacks educacionais no ambito do projeto de pesquisa;

2. Apos a geragdo dos feedbacks, poderei ser convidado(a) a avaliar a clareza, a
utilidade e a qualidade desses feedbacks;

3. A participagio € voluntdria, ndo acarretando qualquer beneficio ou prejuizo
académico, e posso desistir a qualquer momento, sem necessidade de
justificativa.

4. As informagdes coletadas serfio tratadas com confidencialidade, garantindo o
anonimato dos participantes em todas as etapas da pesquisa, analises e
publicages.

Confirmo que fui devidamente esclarecido(a) sobre os objetivos do estudo, a forma de
participagdo e o uso académico dos dados fornecidos.

Local e data:

Assinatura do(a) aluno(a):

ANEXO B - AUTORIZACAO DA INSTUICAO
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l‘ Unichristus

Centro Universitario Christus

CARTA DE ANUENCIA INSTITUCIONAL

Declaro, em nome do Centro Universitario Christus — UNICHRISTUS, que estou
ciente da parceria no projeto de pesquisa denominado: “Aplicativo para conhecimento de
principios ativos de enxaguatérios bucais e dentifricios presentes no mercado”, do
Mestrado Profissional em Ensino em Saude e Tecnologias Educacionais,‘c\ujo orientador
e o Professor Dr. Danilo Lopes Ferreira Lima do Curso de Odontolog‘ia desse Centro
Universitario. ~ Alego que conhego as responsabilidades desta Instituicdo como
coparticipante no presente projeto de pesquisa, contribuindo com a estrutura fisica,
ficando os insumos e os materiais de consumo sob a résponsabilidade do Pesquisador, e

que, nesses termos, concordo com esta parceria.

Declaro, ainda, que conheco as resolucdes éticas brasileiras e cumpro com todas
elas, em especial, a Resolugio CNS n® 196/96. Estou ciente de que o referido projeto de. -
pesquisa esta sendo submetido e somente podera ser iniciado apds aprovacéo pelo

Comité de Etica em Pesquisa.

Fortaleza, 5 de margo de 2020

DantelleRaurbosc

Danielle Pinto Bardawil Barbosa

Supervisora de Campus - UNICHRISTUS

N Danielle Barbesa
Supervisao de Campus
Centro Universitario Christus
UNICHRISTUS

Campus Parque Ecoldgico
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DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: AVALIAGAO DO FEEDBACK FORNECIDO POR FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL GENERATIVA NO ENSINO MEDICO: ESTUDO DE INTERVENGAQO
RANDOMIZADO

Pesquisador: Hermano Alexandre Lima Rocha
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Instituicdo Proponente: Instituto para o Desenvolvimento da Educagéo Ltda-IPADE/Faculdade
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Namero do Parecer: 6.857.559

Apresentacéo do Projeto:

Os modelos de inteligéncia artificial generativa tém recebido bastante destaque devido a sua habilidade em
produzir resultados realistas e de alta

qualidade em diversos campos, incluindo geragao de imagens e sintese de textol. Esses modelos séo
concebidos para compreender e reproduzir

padrdes com o intuito de produzir dados novos e similares1. Dentro do &mbito empresarial e industrial, os
modelos de IA generativa tém encontrado

aplicagdo em diversas areas, como manufatura inteligente e sistemas de inteligéncia empresarial2. Diversas
sdo as estratégias que utilizam a IA

para orientar os processos de aprendizagem de alta qualidade, causando grande impacto na educagéo no
mundo3. O ensino superior foi

surpreendido pelo surgimento veloz e pelo crescimento exponencial na capacidade e uso da inteligéncia
artificial generativa (IA). Talvez isso ndo

devesse ter sido ao caso, considerando a longa histdria de pesquisa no uso da IA em diversas areas em
técnicas de educagao3. Podem

desempenhar um papel crucial no avango dos recursos educacionais na area da educagao médica, com
potencial de complementar os métodos de

ensino convencionais e aprimorar a compreensao de conceitos médicos complexos4. Um
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