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Resumo

Este trabalho analisa a evolução de padrões lin-
guísticos em resumos de artigos em português
da Sociedade Brasileira de Computação entre
2020 e 2025, com base em métricas linguísticas
do NILC-Metrix. Foram aplicadas 72 métricas
a um conjunto de mais de 10 mil resumos, e
comparações estatísticas (t-test) foram realiza-
das entre o período de referência (2020–2022)
e os anos subsequentes. Os resultados indi-
cam transformações a partir de 2023, incluindo
simplificação estrutural, aumento da densidade
lexical, reconfiguração de estratégias discursi-
vas e mudanças no uso de conectivos. Em 2024
e 2025, mais de 95% dos artigos apresentam
múltiplas métricas significativamente distintas
em relação ao período de referência.

1 Introdução

A pesquisa científica vem sofrendo grande impacto
com a popularização de Large Language Models
(LLMs), frequentemente utilizadas para polimento
e geração de textos em produções científicas. Seu
uso, em especial na escrita científica possibilita ce-
leridade na produção acadêmica, diminuindo tam-
bém a barreira existente na escrita científica entre
Native English Speakers (NES) e Non Native En-
glish Speakers (NNES) (Lin et al., 2025).

Contudo, apesar de aparentemente inofensivas,
essas ferramentas podem se apropriar do estilo de
escrita de um autor, criando brechas para viola-
ções de direitos autorais (Cranor et al., 2024). Seu
uso desenfreado também levanta questionamentos
sobre o impacto cognitivo, o qual pode afetar dire-
tamente o desenvolvimento do pensamento crítico,
pilar fundamental da pesquisa científica e da aca-
demia (Kosmyna et al., 2025).

O cenário exposto acima trouxe luz a estudos que
buscam compreender como o uso de tais ferramen-
tas vem reestruturando e remodelando a pesquisa e
em especial, a escrita científica ao redor do mundo.
Por exemplo, Kobak et al. (2025) analisa mudanças

no vocabulário de resumos de artigos de Biome-
dicina entre 2010 e 2024, identificando palavras e
estilos linguísticos inéditos após a introdução das
Inteligência Artificial Generativa (IAGs).

No Brasil, a Sociedade Brasileira de Computa-
ção (SBC), entidade responsável pela promoção
e organização de diversos eventos científicos na
área de Computação no país, registrou recordes no
número de submissões de artigos científicos nos
anos de 2024 e 2025. Nesse sentido, o aumento
das submissões pode estar associado ao processo
de aceleração da produção de textos científicos por
meio das ferramentas de IAGs.

Sendo assim, este trabalho analisa, em caráter
exploratório, padrões linguísticos presentes em re-
sumos de artigos científicos em português da SBC
produzidos em períodos anteriores e posteriores
à popularização das LLMs. Logo, a seção abaixo
apresenta trabalhos relacionados ao escopo deste ar-
tigo. Após, apresenta-se a metodologia, a qual usa
a ferramenta NILC-Metrix para extração de varia-
das métricas linguísticas dos resumo. Por fim, por
meio de análises estatísticas aplicadas aos dados
buscou-se identificar possíveis indícios de transfor-
mações linguísticas associadas a esse marco tecno-
lógico.

2 Trabalhos Correlatos

Uma primeira vertente de estudos foca na quantifi-
cação do uso de Large Language Models (LLMs)
em grandes repositórios. Kobak et al. (2025)
analisaram 15,1 milhões de resumos do PubMed
(2010–2024) por meio de excess word analysis, in-
dicando que ao menos 13,5% dos resumos de 2024
apresentam sinais de processamento por IA.

Seguindo essa linha, Astarita et al. (2024) ras-
treou palavras características em 1 milhão de arti-
gos da NASA ADS, observando um aumento esta-
tisticamente significativo a partir de 2024, especial-
mente em artigos não revisados por pares.
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De forma complementar, Geng and Trotta (2024)
examinaram o arXiv (2018–2024) com um classifi-
cador estilístico, notando que 35% dos resumos em
Ciência da Computação exibem traços de LLMs,
enquanto a Matemática apresenta impacto mínimo.

No mesmo sentido, Liang et al. (2024) realizou
uma análise sistemática em quase 1 milhão de ar-
tigos do arXiv, bioRxiv e Nature, sugerindo que
o crescimento do uso de LLMs já representa uma
incorporação estrutural na escrita científica, especi-
almente em preprints e artigos curtos.

Além do mapeamento volumétrico, outra linha
de investigação concentra-se nas diferenças qualita-
tivas entre a produção humana e a sintética. Bagda-
sarov and Alves (2025) analisaram características
léxicas e sintáticas de textos científicos, observando
que humanos mantêm maior variabilidade sintática,
enquanto modelos como GPT-4o e Llama 3.1 apre-
sentam maior variabilidade léxica.

Já Zanotto and Aroyehun (2024) caracterizou
textos de 11 modelos diferentes em múltiplos do-
mínios, revelando que a escrita humana tende a
estruturas sintáticas mais simples e conteúdo se-
mântico diverso, contrastando com a tendência à
homogeneização estilística dos modelos recentes.

Corroborando essa visão, Culda et al. (2025)
propôs um framework para analisar introduções de
textos, destacando que modelos como o Qwen2.5
frequentemente dependem de padrões repetitivos e
clichês, o que reduz a originalidade em comparação
ao engajamento humano.

Por fim, estudos mais recentes exploram como
essa distinção se manifesta em componentes gra-
maticais e contextos específicos. Georgiou (2025)
investigou a representação de componentes fonoló-
gicos, morfológicos e sintáticos em ensaios, encon-
trando diferenças significativas no uso de substanti-
vos, adjetivos e palavras complexas entre humanos
e o ChatGPT.

Em uma análise de notícias, Muñoz-Ortiz et al.
(2024) observou que textos humanos possuem
maior variedade vocabular e carga emocional nega-
tiva, enquanto os LLMs utilizam mais símbolos e
pronomes.

Por fim, Rodrigues et al. (2026) comparou con-
teúdos em português, concluindo que a desinfor-
mação gerada por IA é mais formal e positiva que
a humana, o que desafia a eficácia de modelos tra-
dicionais de detecção de fake news.

3 Metodologia

A metodologia compreendeu três etapas: (1) coleta
de resumos científicos do repositório selecionado;
(2) aplicação das métricas linguísticas do NILC-
Metrix para extração dos indicadores; (3) compara-
ção entre períodos através do t-test para identificar
variações estatisticamente significativas.

3.1 Coleta de Dados

O processo de coleta de dados foi realizado por
meio de técnicas de web scraping aplicadas aos ar-
tigos disponíveis no repositório da Sociedade Bra-
sileira de Computação (SOL-LIB).1

Inicialmente, para cada artigo, foram extraídas
as informações: categoria, título, URL do artigo,
autores, evento e data de publicação, totalizando
34.318 registros. Em seguida, foi realizada uma
requisição à página individual da publicação, a par-
tir da qual foram extraídos os campos de resumo e
palavras-chave.

Após a coleta, os dados passaram pela etapa de
pré-processamento. Inicialmente, foram removi-
dos os registros cujos títulos continham os termos
“Apresentação”, “Apresentação e Organização” e
“Cover e Frontmatter”, uma vez que tais itens não
correspondiam propriamente a artigos científicos,
mas sim a materiais introdutórios ou de apresen-
tação de eventos. Adicionalmente, artigos dupli-
cados, decorrentes da publicação de versões es-
tendidas, também foram excluídos do conjunto de
dados.

Após, os campos resumo, palavras-chave e data
passaram por tratamento textual. Nos resumos, foi
removida a ocorrência inicial dos termos “Resumo”
ou “Abstract”. De forma análoga, no campo de
palavras-chave, foram eliminados os termos inici-
ais “Palavras-chave” ou “Keywords”. No campo
data, foram removidos os prefixos “Publicado” ou
“Published”. Por fim, obteve-se um conjunto de
29.678 registros tratados.

Ainda, considerando que o objetivo deste traba-
lho é a análise de resumos em língua portuguesa,
foi utilizada a biblioteca langdetect para a identi-
ficação automática do idioma dos textos. Foram
identificados 17.490 resumos em português, dis-
tribuídos entre os anos de 1987 e 2025. Para as
análises realizadas neste estudo, foram seleciona-
dos apenas os artigos compreendidos entre 2020 e
2025, totalizando 10.066 resumos em português.

1Disponível em: Repositório da SOL-LIB SBC.
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3.2 Obtenção das Métricas Linguísticas

O processo de obtenção das métricas linguísticas
dos resumos foi realizado com base no repositório
do NILC-Metrix (Leal et al., 2024), disponibilizado
no GitHub. O NILC-Metrix é uma ferramenta de
análise linguística que fornece um amplo conjunto
de métricas destinadas à avaliação da complexidade
textual em diferentes níveis linguísticos.

De modo geral, na Tabela 1 é apresentado a quan-
tidade de métricas analisadas por grupo, bem como
uma breve descrição do grupo linguístico em ques-
tão. Foram analisadas 72 métricas que abrangem 11
dos 14 grupos linguísticos do NILC-Metrix, com
ausência de métricas dos grupos de medidas psi-
colínguisticas, simplicidade textual e densidade de
padrões sintáticos.

Embora o NILC-Metrix disponibilize cerca de
200 métricas, este estudo utiliza 72 métricas ex-
traídas pelo script run_minimal, seguindo o pro-
cedimentodo repositório oficial da ferramenta. A
execução do conjunto completo (run_all) apre-
sentou limitações técnicas que inviabilizaram sua
implementação no momento da construção deste
trabalho.

3.3 T-test Welch

Para identificar variações estatisticamente signifi-
cativas entre o grupo de resumos anterior à ado-
ção de LLMs (2020-2022) e as médias anuais dos
anos subsequentes, foi aplicado o teste t de Welch
às métricas linguísticas. Essa variação do teste
t clássico não assume homogeneidade de variân-
cias, sendo adequada a cenários com tamanhos
amostrais distintos e variâncias populacionais des-
conhecidas (Welch, 1947). A estatística t foi cal-
culada a partir da diferença entre as médias, com
graus de liberdade aproximados pela fórmula de
Welch–Satterthwaite.

Para cada métrica, calculou-se inicialmente a mé-
dia ponderada do grupo de referência (2020–2022),
utilizando como pesos os respectivos tamanhos
amostrais, bem como a variância combinada desse
período, formando a distribuição de referência pré-
LLMs. Em seguida, cada ano posterior (2023,
2024 e 2025) foi comparado individualmente a esse
grupo por meio do teste t, obtendo-se a estatística t,
os graus de liberdade e o valor de p. Valores de p in-
feriores a 0,05 foram considerados estatisticamente
significativos, e inferiores a 0,001, altamente signi-
ficativos. O sinal da estatística t indicou a direção
da variação em relação ao período de referência.

Por fim, os resultados de cada grupo e métrica, bem
como o conjunto de dados principal e o código uti-
lizado para análise podem ser observados por meio
do Github do projeto.

4 Resultados

A distribuição dos níveis de significância ao longo
dos anos revela um padrão de fortalecimento esta-
tístico a partir de 2024. Na Tabela 2 é observado
que em 2023 há predomínio de resultados não sig-
nificativos, convergindo para o momento de início
de uso, ainda que tímido de IAGs na Escrita Ci-
entífica. As diferenças em relação ao grupo de re-
ferência ainda eram limitadas ou incipientes, com
grande parte das métricas não apresentando evi-
dência estatística suficiente para indicar mudanças
sistemáticas.

Nos anos posteriores, há predomínio das métri-
cas altamente significativas. Esse deslocamento
pode indicar a adesão em maior escala de ferramen-
tas generativas na produção de resumos científicos,
tornando as transformações linguísticas observadas
mais consistentes e recorrentes. Tal padrão aponta
para uma possível estabilização das mudanças lin-
guísticas ao longo do tempo, na qual um conjunto
substancial de métricas passa a apresentar diferen-
ças robustas e estatisticamente consolidadas em
relação ao período de referência.

A análise da direção dos efeitos mostra os re-
sultados de significância e permite compreender o
sentido predominante das transformações linguísti-
cas ao longo do período analisado. Na Figura 1 é
ilustrado uma predominância nos anos de 2024 e
2025 de métricas com direção de diminuição, em
comparação às métricas que indicam aumento.

Figura 1: Mudanças por Período

A análise dos resultados pelo categoria de signi-
ficância e sentido de direção sugerem que, no con-
junto das métricas analisadas, há uma tendência de
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Grupo Linguístico Descrição Métricas Analisadas
Coesão Referencial Métricas que capturam a presença de elementos necessários para a for-

mação de cadeias de correferência no texto.
7

Coesão Semântica Métricas que medem a similaridade semântica entre sentenças, indicando
a continuidade temática do texto.

11

Complexidade Sintática Métricas baseadas em análises sintáticas de dependência e de constituin-
tes que caracterizam a estrutura das sentenças.

3

Conectivos Métricas de palavras que estabelecem relações lógicas e coesivas entre
diferentes partes do texto.

12

Diversidade Lexical Métricas de proporção entre palavras distintas (types) e o total de palavras
(tokens) no texto.

2

Frequência de Palavras Métricas que medem a frequência média das palavras com base em
corpora de referência, indicando o grau de especialização do vocabulário.

10

Índices de Leiturabili-
dade

Métricas que estimam o nível de facilidade ou dificuldade de leitura do
texto.

3

Informações Morfossin-
táticas de Palavras

Métricas sobre densidade e distribuição de palavras de conteúdo e funci-
onais no texto e nas sentenças.

9

Informações Semânti-
cas de Palavras

Características semânticas do vocabulário utilizado, como classes ou
relações conceituais.

7

Léxico Temporal Métricas de frequência relativa de tempos e modos verbais em relação
ao total de verbos do texto.

2

Medidas Descritivas Estatísticas básicas do texto, como contagem de palavras e sentenças. 6

Tabela 1: Grupos linguísticos analisados, suas descrições e a quantidade de métricas consideradas em cada grupo.

Ano Tipo Total
2023 Altamente Significativo 16
2023 Significativo 13
2023 Não Significativo 43
2024 Altamente Significativo 47
2024 Significativo 10
2024 Não Significativo 15
2025 Altamente Significativo 45
2025 Significativo 7
2025 Não Significativo 20

Tabela 2: Métricas pelo Tipo de Signficância

redução em propriedades linguísticas associadas,
em muitos casos, à extensão textual, à complexi-
dade estrutural ou à densidade de determinados
fenômenos linguísticos.

4.1 Quantificação de Métricas nos Artigos
Na Figura 2 é apresentado o comportamento das
métricas mais significativas dos anos de 2024 e
2025. Entre 2020 e 2022, nenhum dos artigos al-
cança os limiares considerados (10, 15, 20, 25 ou
27 métricas), indicando ausência do uso de IAGs
no período.

A partir de 2023 observa-se uma incidência ex-
pressiva e consistente, quase a totalidade dos ar-
tigos atende ao critério mínimo de 10 métricas
(acima de 95% em todos os anos), e proporções
igualmente elevadas são observadas para o limiar
de 15 métricas, variando de aproximadamente 92%
a 95%. À medida que o critério se torna mais res-
tritivo, há uma redução gradual, porém estável, das
proporções, cerca de 70% a 74% dos artigos alcan-
çam pelo menos 20 métricas, enquanto apenas uma

fração menor atende aos limiares mais elevados,
como 25 métricas (entre 19% e 29%) e 27 métricas
(entre 3% e 4%).

Figura 2: Percentual de Artigos com Métricas Alta-
mente Significativas entre 2023 a 2025

Esse padrão sugere que, após 2023, a grande
maioria dos resumos passa a apresentar múltiplas
métricas linguisticamente alteradas em relação ao
período de referência, ainda que apenas uma par-
cela reduzida concentre um número muito elevado
de alterações simultâneas, indicando um efeito dis-
seminado sobre o conjunto de métricas analisadas.

4.2 Resultados por Grupo Linguístico

A análise das métricas revelou padrões distintos
de transformação nos textos ao longo do período
estudado. Em termos de Coesão Referencial,
observou-se uma redução em todas as métricas, in-
dicando menor repetição de elementos referenciais
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e ligações explícitas mais fracas entre ideias. Essa
tendência é reforçada pela Coesão Semântica, que
apresentou queda na similaridade entre sentenças,
com impacto em 10 das 11 métricas em 2024 e 7
em 2025, sugerindo menor continuidade temática
e progressão discursiva. No âmbito da Comple-
xidade Sintática, houve uma redução consistente
em todos os indicadores, apontando para estruturas
frasais mais simples e com menor profundidade de
encadeamento. Quanto aos Conectivos, embora as
mudanças sejam estatisticamente significantes em
diversos tipos, não foi observada uma tendência
única de aumento ou diminuição.

No que diz respeito ao vocabulário, a Diversi-
dade Lexical apresentou aumento significativo em
2024 e 2025, indicando léxico mais variado e maior
proporção de palavras de conteúdo, apesar da redu-
ção na coesão. A Frequência de Palavras revelou
o uso de termos mais comuns em 2023 e 2024,
com uma leve reversão para palavras menos fre-
quentes em 2025, alterando o grau de familiaridade
do texto. Paralelamente, os Índices de Leiturabili-
dade mostraram queda nos índices Brunet e Flesch,
acompanhada por um aumento no índice Honore
em 2025, sugerindo textos menos uniformes e com
legibilidade oscilante.

As Informações Morfossintáticas indicaram
um aumento na proporção de adjetivos e substan-
tivos em contraposição à redução de pronomes e
palavras funcionais, resultando em textos mais in-
formativos e menos dependentes de ligações grama-
ticais. Nas Informações Semânticas, verificou-se
menor ambiguidade em verbos e adjetivos, maior
profundidade verbal e aumento de termos positivos,
embora em 2024 tenha ocorrido um pico de ter-
mos negativos e ambiguidade em substantivos. Já o
Léxico Temporal sofreu diminuição nas conexões
temporais positivas em 2024 e 2025, sugerindo me-
nor uso de marcadores de sequência. Por fim, as
Medidas Descritivas confirmaram uma redução
no total de palavras, de sentenças e na extensão
das frases, resultando em textos mais curtos, porém
compostos por palavras com maior número médio
de sílabas.

Os resultados de cada grupo e métrica, bem
como o conjunto de dados principal e o código
utilizado para análise podem ser observados por
meio do Github do projeto.

5 Conclusão

Este estudo mostrou que após 2023 transformações
sistemáticas e mensuráveis nos resumos científicos
da SBC em português sao notadas, caracterizadas
por simplificação estrutural, densidade lexical ele-
vada e reconfiguração das estratégias discursivas.
A análise estatística revela que em 2024-2025 a
maioria dos artigos apresenta múltiplas métricas
alteradas em relação ao período anterior a 2023.
Esse equilíbrio entre economia estrutural e comple-
xidade informacional pode ser um novo delimitador
no padrão de escrita acadêmica brasileira.

É importante destacar a necessidade de analisar
os resumos do mesmo período sob a ótica das 200
métricas do NILC-Metrix, visando identificar de
forma aprofundada as transformações na escrita
científica e as correlações existentes entre os dife-
rentes indicadores linguísticos.

Ainda, diante da carência de dados validadas
para o treinamento de classificadores, destaca-se
a necessidade de construir um conjunto de dados
textuais científicos com curadoria e validação lin-
guística rigorosa das amostras humanas e sintéticas.

Consequentemente, faz-se necessário investigar
a eficácia de variadas técnicas de Aprendizado de
Máquina, Aprendizado Profundo e de arquiteturas
modernas baseadas em Transformers, para a identi-
ficação de textos gerados ou alterados por IAGs.

Por fim, pretende-se expandir a investigação para
artigos na íntegra, a fim de compreender como
a influência da ferramentas de IAG se distribui
por parágrafos e seções específicas. Isso permitirá
identificar não apenas as métricas mais sensíveis,
mas também quais partes de um artigo científico
(Introdução, Metodologia, Resultados) são mais
suscetíveis a alterações estilísticas e estruturais.

6 Uso de Inteligência Artificial
Generativa

As ferramentas de Inteligência Artificial Generativa
ChatGPT e Gemini foram utlizadas para sintetizar
os resultados da seção de trabalhos correlatos, con-
siderando o limite no número de páginas.
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