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摘  要 

本研究探讨了人工智能(AI)生成内容中的话语认知特征，旨在分析这些内容在语言表达、认知负荷、语

义连贯性等方面的特性与差异。通过系统文献回顾，概述了AI生成模型的发展历程和技术基础，特别是

对GPT-3等先进模型进行了深入探讨。研究采用质性与量化分析相结合的方法，从语言复杂度、情感色

彩和认知负荷等多维度，对比分析了AI生成文本与人类生成文本。实验结果显示，AI生成内容在语言一

致性和逻辑连贯性方面表现优秀，但在语义深度和情感表达上存在一定局限。进一步分析表明，这些差

异可能源于算法设计、训练数据和生成机制的不同。本文提出了提升AI生成内容质量的建议，并为未来

人工智能语言模型的优化和应用提供了科学依据和参考。 
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Abstract 
This study explores the cognitive features of discourse in content generated by Artificial Intelligence 
(AI), aiming to analyze the characteristics and differences in terms of language expression, cogni-
tive load, and semantic coherence. Through a systematic literature review, the development and 
technical foundations of AI-generated models are outlined, with an in-depth discussion of advanced 
models such as GPT-3. Employing a combination of qualitative and quantitative analysis methods, 
the study compares AI-generated texts with human-generated texts across multiple dimensions, 
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including language complexity, emotional tone, and cognitive load. Experimental results indicate 
that AI-generated content performs well in linguistic consistency and logical coherence, yet shows 
certain limitations in semantic depth and emotional expression. Further analysis suggests these dif-
ferences may stem from variations in algorithm design, training data, and generation mechanisms. 
The paper proposes recommendations for improving the quality of AI-generated content and pro-
vides scientific evidence and references for the optimization and application of future AI language 
models. 
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1. 引言 

在当今飞速发展的信息化时代，人工智能(AI)技术在各个领域展现出巨大的潜力，尤其是在自然语言

处理和生成方面，以 GPT-3 为代表的新一代语言模型生成的内容已经具备相当高的质量和复杂性。然而，

AI 生成内容在话语认知层面的特征和表现仍引发广泛关注与讨论。为了更深入地理解这一现象，本研究

旨在分析 AI 生成内容中的话语认知特征，探讨其在语言表达、语义连贯性和认知负荷等方面的表现差异

及其潜在原因。随着 AI 技术的进步，机器生成的文本在很多应用场景中扮演着越来越重要的角色，但其

与人类生成内容在认知和语言特征上的差异尚未得到充分研究。本研究的目的是系统性地分析 AI 生成内

容在这些方面的特性，旨在揭示其在话语一致性、逻辑性和情感表达方面的优劣，从而为未来 AI 语言模

型的优化提供科学依据。 

2. 文献综述 

2.1. 人工智能生成内容的概述 

2.1.1. 人工智能技术的发展 
人工智能(AI)技术的发展历史悠久，自 20 世纪 50 年代以来经历了多个阶段和转折点。早期的人工

智能主要依赖符号主义方法，即通过明确的规则和逻辑推理来模拟人类智能[1]。然而，这种方法由于需

要大量手工编写规则，在处理复杂和动态的问题时效率低下，逐渐被更为灵活和自适应的数据驱动方法

所取代。 
20 世纪 80 年代和 90 年代，专家系统作为人工智能的重要应用取得了一定的成功。然而，这一时期

的人工智能技术在应对实际问题时仍面临许多挑战，主要表现为知识获取瓶颈和系统的可扩展性问题[2]。
随着计算机性能的不断提升和大数据的广泛应用，机器学习，特别是深度学习技术在 21 世纪初得到了迅

速发展。深度学习通过构建多层神经网络，能够自动从大量数据中提取复杂特征，从而在语音识别、图

像识别和自然语言处理等领域取得了突破性进展[3]。 

2.1.2. 内容生成算法(如 GPT-3、DALL-E 等) 
现代人工智能在内容生成方面的成就尤为显著，其中 GPT-3 和 DALL-E 是两项代表性的突破性技
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术。GPT-3 (Generative Pre-Trained Transformer 3)是由 OpenAI 开发的自然语言生成模型，它基于 Trans-
former 架构，经过大规模语料库的预训练，能够生成具有高语法和语义一致性的文本[4]。GPT-3 的参数

数量达到 1750 亿，使其能够在多种任务中展示出接近人类水平的文本生成能力，包括对话、翻译、写作

和代码生成等应用。 
同时，DALL-E 作为图像生成领域的代表性模型，也由 OpenAI 开发。DALL-E 结合了生成对抗网络

(GAN)和 Transformer 架构，能够根据文本描述生成逼真的图像[5]。例如，用户输入“一个戴红色帽子的

黄色鸟”，DALL-E 可以生成多种符合描述的图像样本。这样的能力展示了文本与视觉内容生成技术融

合的巨大潜力。 

2.2. 话语分析理论 

2.2.1. 话语分析的基本概念 
话语分析(Discourse Analysis)作为研究语言使用和交际的重要理论，关注语言在社会情境中的实际使

用。话语分析不仅仅研究个体句子的结构和意义，更关注语言在上下文中的连贯性、功能和社会意义[6]。
其核心概念包括连贯性、衔接、语境、话语模式等。 

连贯性和衔接是话语分析中的基本概念。连贯性指的是话语在语义上的一致性和逻辑关系，而衔接

则涉及用明示的语言手段(如代词、连接词)来体现话语中的连贯性[7]。语境包括话语发生的社会、文化环

境以及参与者的背景信息，是理解话语意义的关键。 

2.2.2. 话语分析的模型与方法 
话语分析的方法和模型众多，其中系统功能语言学(Systemic Functional Linguistics, SFL)和批判话语

分析(Critical Discourse Analysis, CDA)是两种主要的分析框架。SFL 由 Halliday 提出，强调语言的功能性，

认为语言不仅是传递信息的工具，更是在社会互动中实现特定功能的手段[8]。SFL 通过分析语法、语篇

和语境等层次，揭示语言如何在不同情境中实现意义的构建。 
批判话语分析(CDA)由 Fairclough 等人发展起来，旨在揭示语言与权力、意识形态之间的关系。CDA

认为语言不仅是中立的交流工具，也是反映和维护社会不平等的手段，因而需要通过批判性视角进行分

析[9]。CDA 的方法包括文本分析、语篇实践和社会实践三层面，揭示语言在维护和挑战社会权力关系中

的作用。 

2.3. 话语认知的相关研究 

2.3.1. 认知语言学基础 
认知语言学(Cognitive Linguistics)是研究语言与认知过程之间关系的理论，强调语言反映了人类的思

维方式和世界观。认知语言学的重要概念包括框架(Frames)、概念隐喻(Conceptual Metaphors)和心理空间

(Mental Spaces)等[10]。这些理论工具用于解释语言如何通过认知过程构建和传达复杂意义。 
框架理论(Frame Theory)强调人们通过既有的知识结构(即框架)来理解新信息。每个框架包含了一组

相关的概念和关系，用于组织和解释现实世界中的现象[11]。例如，“购买”这一框架包含了买家、卖家、

商品、交易过程等相关元素。 
概念隐喻理论(Conceptual Metaphor Theory)则揭示了抽象概念如何通过具体经验和感知来理解。

Lakoff 和 Johnson 在其经典著作《我们赖以生存的隐喻》中，提出了诸如“时间是金钱”“思想是食物”

等隐喻，说明我们如何通过具象的经验来理解抽象的概念[10]。 

2.3.2. 人类话语与 AI 生成话语的对比 
随着 AI 生成内容技术的进步，研究者们开始关注 AI 生成话语与人类话语之间的异同。尽管 AI 生
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成的文本在语法和语用方面表现出色，能够保持高水平的语言一致性和逻辑连贯性，但在语义深度和情

感表达上仍存在明显差异[12]。 
人类话语通常包含丰富的语义和情感信息，语言结构复杂且反映了特定的文化和社会背景。这些特

点源于人类在特定语境中的经验、知识和文化认同[13]。例如，人在描述某一情景时，通常会结合自身的

经历和情感，从而赋予话语特殊的意义和感染力。 
相较之下，当前的 AI 生成模型主要通过大规模数据的统计学习来产生文本，尽管能够模拟人类的语

言模式，但对语义理解和情感表达的深度上有所欠缺。这种模式化的结果往往显得机械化，难以捕捉复

杂语境中微妙的情感和文化内涵[14]。此外，AI 生成模型在处理语义歧义和文化特异性方面也存在局限，

这可能导致生成内容在某些情境下不够自然和得体。 
综合以上分析，尽管 AI 生成内容在技术上已经取得显著进步，但与人类话语相比还存在不少需要改

进的地方。未来的研究应继续深入探讨 AI 生成内容的语义和情感特征，结合认知语言学和话语分析的理

论，为 AI 生成模型的优化提供科学依据。 

3. 研究方法 

3.1. 研究设计 

本研究旨在分析人工智能生成内容中的话语认知特征，揭示其与人类话语的异同。研究设计采用了

混合方法论，结合了质性和量化方法，充分利用各自的优势来深入探讨 AI 生成内容在语义、情感和文化

背景方面的特点[15]。研究包括三个主要步骤：数据收集、数据预处理和数据分析。首先，从多个数据源

获取 AI 生成内容和人类话语样本；然后，对数据进行清洗和预处理；最后，通过质性分析和量化分析揭

示话语认知特征。 

3.2. 数据收集 

3.2.1. 数据来源 
本研究的数据来源主要包括三个方面：1) AI 生成内容，包括 GPT-3 生成的文本和 DALL-E 生成的

图像描述；2) 人类话语样本，包括在线社交媒体、新闻报道和文学作品中的文本；3) 辅助数据，如语料

库和数据库以支持语义分析和情感分析。 
AI 生成内容主要通过 API 接口从 OpenAI 的 GPT-3 和 DALL-E 获取。为了确保生成内容的多样性和

代表性，对不同主题和场景下的文本和图像描述进行了采集。人类话语数据则通过网络爬虫技术从公开

的社交媒体、新闻网站和电子书平台上收集。这些数据经过筛选和整理，以确保其内容的广泛性和多样性。 

3.2.2. 数据类型 
本研究的数据类型主要包括两类：1) 文本数据，涵盖 AI 生成的文本和人类话语文本；2) 图像描述

数据，主要是由 DALL-E 生成的基于文本描述的图像。 
文本数据包括自然语言描述、对话、故事和评论等多种形式，涵盖多个话题和情境。图像描述数据

则是根据特定文本内容生成的图像及其文字描述，这些数据有助于分析 AI 在图像语义理解和生成上的

能力。 

3.3. 数据分析方法 

3.3.1. 质性分析方法 
质性分析方法主要用于探索 AI 生成内容中的话语特征及其与人类话语的差异。具体方法包括以下

几种： 
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1) 内容分析：通过手动或软件辅助对文本内容进行编码和分类，提取其主题、语义模式和情感表达。

内容分析有助于揭示 AI 生成内容在语义结构和情感表达上的共性和差异。 
2) 语篇分析：采用系统功能语言学(SFL)和批判话语分析(CDA)框架，对话语的功能、结构和社会意

义进行深入解读。语篇分析可以帮助理解 AI 生成文本在社会语境中的适用性和连贯性。 
3) 隐喻分析：运用认知语言学的概念隐喻理论，分析 AI 生成文本中的隐喻使用情况，探讨其在构

建抽象意义上的能力。通过比较人类和 AI 生成文本中的隐喻，揭示两者在认知模式上的差异。 
4) 情感分析：通过自然语言处理技术(NLP)，对文本中的情感进行分类和量化分析。情感分析有助于

评估 AI 生成内容在情感表达上的准确性和自然性。 
为确保质性分析的可靠性，研究从多名分析师中招募了语言学和计算机科学领域的专家，采用卡帕

系数(Kappa Coefficient)测量分析人员之间的一致性，以提高分析结果的可信度。 

3.3.2. 量化分析方法 
量化分析方法用于统计和比较 AI 生成内容与人类话语在多个维度上的差异。主要方法包括： 
1) 描述性统计分析：对文本数据的基本特征进行统计描述，包括词频、句长、语法结构等指标。这

些描述性统计分析有助于了解 AI 生成内容的语言复杂性和多样性。 
2) 语义网络分析：利用语义网络构建技术，分析文本中的概念及其关系，揭示 AI 生成内容的语义

结构。通过比较人类话语和 AI 生成文本的语义网络，可以发现两者在概念关联和主题分布上的异同。 
3) 回归分析：采用线性回归和逻辑回归模型，检验文本特征与内容生成质量之间的关系。回归分析

有助于识别影响 AI 生成内容质量的关键因素，并为模型优化提供依据。 
4) 机器学习方法：利用分类和聚类算法，对文本进行自动分类和模式识别。机器学习方法可用于分

析和比较不同类型文本在语义和情感特征上的表现，评估 AI 生成模型的性能。 
为确保量化分析的有效性，研究采用了大规模数据集，并使用交叉验证(Cross-Validation)技术评估分

析模型的稳健性和泛化能力。此外，研究还采用了图像识别和处理技术，对图像描述数据进行辅助分析，

以全面揭示文本与图像之间的语义关系。 

4. 案例研究 

4.1. 样本选择与背景 

在本研究中，笔者从多个渠道收集了各种样本，以全面分析人工智能生成内容和人类创作内容之间

的认知差异。具体而言，笔者选择了由 OpenAI 的 GPT-3 生成的文本和人类撰写的文本作为分析样本。

所选文本涵盖以下几种类型： 
新闻报道：选取国际新闻和科技新闻作为主要分析对象，分别从 GPT-3 和知名新闻网站(如《纽约时

报》《BBC》)上获取文本样本。每种类型各选取 30 篇，共 60 篇。 
社交媒体帖子：主要选取 Twitter 上的社交媒体帖子，通过语料库自动抽样，并由 GPT-3 生成相应的

帖子进行对比。每种类型各 30 篇，共 60 篇。 
文学作品：选取经典文学作品的段落(如《了不起的盖茨比》《红与黑》)和 GPT-3 生成的文学段落进

行对比，每种类型各 30 篇，共 60 篇。 
样本总计 180 篇文本，确保多样化和代表性，以便于后续的质性和量化分析。 

4.2. 实验设计与过程 

本研究采用混合研究方法，包括质性和量化分析，以深入探讨 AI 和人类文本在话语认知特征上的

差异。 
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4.2.1. 数据预处理 
数据预处理是本研究的第一步，旨在为后续分析打下基础。具体步骤如下： 
1) 文本去噪和标准化：去除文本的无关部分，如广告、页脚等。这一步骤使用 Python 中的 NLP (自

然语言处理)工具包完成。 
2) 文本分词和标注：将文本进行分词处理，并为每个词语添加词性标注，以便于后续的语义分析。 

4.2.2. 质性分析 
质性分析主要通过内容分析、隐喻分析和情感分析三项内容进行。方法如下： 
1) 内容分析：利用 NVivo 软件对文本进行编码，识别主题、语义场域和叙述结构。在新闻报道中，

发现人类文本通常包含背景信息和深入分析，而 GPT-3 生成的文本更倾向于报道表面信息。 
2) 隐喻分析：使用显性隐喻识别工具，自动提取文本中的隐喻表达。结果显示，GPT-3 生成的文本

中每千词隐喻数量为 5~7 个，而人类文本为 15~20 个，且人类文本中的隐喻更丰富和复杂。 
3) 情感分析：利用情感分析工具(如 TextBlob)，计算文本的情感得分和情感波动。发现 GPT-3 生成

的文本情感波动较小，平均情感得分集中在 0.1 至 0.2 区间，而人类文本情感波动较大，得分在−0.5 至

0.5 之间变化。 

4.2.3. 量化分析 
量化分析则通过描述性统计、语义网络分析和机器学习分类来进行，具体步骤如下： 
1) 描述性统计分析：利用 SPSS 软件，对预处理后的文本数据进行词频和句长统计。结果显示，GPT-

3 生成的新闻文本平均句长为 15 词，而人类文本为 20 词左右；词频集中在中高频文本，而人类文本的

词频分布更加均匀。 
2) 语义网络分析：使用 Gephi 软件，构建语义网络并分析文本结构。GPT-3 生成的社交媒体帖子中

主要节点集中在少数几个高频词汇，而人类帖子中节点和边数量显著更多，网络结构更复杂。 
3) 机器学习分类：利用机器学习分类算法(如随机森林和 SVM)，对文本进行分类。分类结果显示，

基于文本特征的分类准确率在人类文本为 85%，而 AI 生成的文本准确率为 75%，表明人类文本内在结

构的复杂性和多样性。 

4.3. 数据展示与初步分析 

4.3.1. 质性分析结果 
通过质性分析发现： 
1) 内容与主题：人类撰写的新闻报道更注重背景和深度分析，例如一篇关于气候变化的报道不仅涵

盖了当前的气候数据，还讨论了未来趋势和政策影响(来源：BBC)。然而，GPT-3 生成的报道更简短，缺

乏深度，仅报告了表面的数据和事实。 
2) 情感表达：在社交媒体帖子中，人类文本显示出了广泛的情感波动，具有高情感强度的词频率显

著较高，如“激动”“愤怒”等。而 GPT-3 生成的帖子更中性，情感词汇使用频次较低。 
3) 隐喻使用：隐喻分析显示，人类文本中的隐喻表达更为复杂和多样化。例如，人类创作的文学作

品常用隐喻表达情感和背景，如“黑夜似一张巨大的幕布”来描述夜晚，而 GPT-3 生成的文本中隐喻使

用较少且简单。 

4.3.2. 量化分析结果 
通过量化分析，初步结果如下： 
1) 词频与句长分布：描述性统计分析显示，GPT-3 生成文本的平均词频较高，句子长度集中在 15~20
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词之间，而人类文本的词频和句子长度分布更加分散，平均词汇多样性指数(TTR)为 0.5，而 GPT-3 生成

文本为 0.3。 
2) 语义网络结构：语义网络分析表明，人类文本的语义网络结构更为复杂，平均连接度(Average De-

gree)在人类文本中为 8~10，而在 GPT-3 文本中为 5~6，表明人类文本更能形成复杂的概念连接。 
3) 情感得分：情感分析显示，GPT-3 生成的文本情感得分集中在中性区间(平均得分为 0.15)，而人

类文本情感得分的变异性较大(平均得分为 0.3)，显示出更强的情感表达能力。 

4.3.3. 分类与回归模型 
通过分类与回归模型分析，结果显示： 
1) 回归分析：线性回归分析表明，文本的逻辑连贯性和词汇多样性是影响新闻文本生成质量的重要

因素，R2 值在 0.65 左右。 
2) 机器学习分类：基于机器学习算法的文本分类准确率为 75%~85%，发现情感和互动性是影响社

交媒体文本生成质量的关键因素。在人类文本分类中，准确率高达 85%，而 AI 生成文本分类准确率较

低，为 75%，表明人类文本更复杂难以复制。 
综合质性和量化分析的结果，可以看出 AI 生成内容在某些方面(如逻辑连贯和表面信息报道)接近人

类文本，但在情感表达、隐喻使用和语义复杂性上仍存在显著差距。这表明虽然 AI 生成技术在某些领域

表现出色，但在话语认知方面仍需进一步优化和提升，以更接近人类的语言表达和认知复杂性。 

5. 结果与讨论 

5.1. 人工智能生成内容的话语特征 

在本部分中，笔者将详细探讨人工智能生成内容的语言复杂度、语义连贯性及情感色彩等话语特征，

并通过定量数据加以佐证。 

5.1.1. 语言复杂度 
在语言复杂度方面，笔者分析了 GPT-3 生成的文本与人类创作的文本在词汇多样性和句子长度等方

面的差异。词汇多样性通过类型–标记比(TTR)进行评估，GPT-3 的 TTR 平均值为 0.4，而人类文本的

TTR 平均值为 0.5，表明人类文本的词汇使用更为丰富多样。 
此外，句子长度的统计结果显示，GPT-3 生成的文本平均句长为 15~20 词，而人类文本则为 20~25

词，且分布更为均匀。这说明人类创作者往往使用更长、更复杂的句子结构，而人工智能生成的内容在

句子长度上相对较短且规律性更强。 

5.1.2. 语义连贯性 
为了评估语义连贯性，笔者使用语义网络分析工具对文本进行分词及名词短语提取，构建语义网络

并分析其复杂度。通过 Gephi 软件的平均连接度数据显示，人类文本语义网络的平均连接度为 8~10，而

GPT-3 生成的文本为 5~6。这表明，人工智能生成的内容在语义连贯性方面仍有待提升，因为其结构相对

简单，语义节点和边的数量较少。 
进一步的人工编码分析中，GPT-3 的文本虽能保持局部连贯性，但存在缺乏全局连贯性的情况。例

如，在新闻文本样本中，GPT-3 生成的段落往往缺乏对背景信息的深入介绍和逻辑拓展，不如人类新闻

文本详细和逻辑紧密。 

5.1.3. 情感色彩 
通过对情感色彩的分析，笔者使用 TextBlob 工具进行情感分析，分别计算了 AI 生成和人类文本的
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情感得分及其波动范围。结果显示，GPT-3 生成的文本情感得分集中在 0.1 至 0.2 之间，情感波动较小，

相对中性。相反，人类文本情感波动较大，其情感得分从−0.5 到 0.5 不等，显示出更为丰富且强烈的情感

表达。 
这一结果也在社交媒体和文学作品样本中得到了验证。比如在人类写作的社交媒体帖子中，使用的

情感词汇更加丰富多样，而 GPT-3 生成的帖子则显得较为平淡，缺乏情感深度和多样性。 

5.2. 人工智能生成内容的认知分析 

在认知分析部分，笔者探讨了 AI 生成内容对读者认知负荷的影响，以及其在感知与理解上的特点。 

5.2.1. 认知负荷分析 
为了评估认知负荷，笔者分析了不同文本类型对读者的认知负荷感。一方面，在新闻文本中，由于

GPT-3 生成内容的平铺直叙和简单结构，读者在理解过程中往往会感到易读且省力。然而，缺乏细节和

深度会使得读者对信息的全面理解产生不足，反而增加了二次信息搜寻的认知负荷。 
另一方面，在文学作品中，人类写作的文本由于丰富的语言表达和复杂的叙述结构，可能会增加读

者的认知负荷，但这同时也提升了文学欣赏的深度和层次感，而 GPT-3 生成的文本则因过于简单直接而

缺乏文学美感和思考空间。 

5.2.2. 感知与理解 
在感知与理解上，读者对 AI 生成的内容普遍感到较为平淡，缺少情感波动和吸引力。这一现象在情

感分析数据中得到了证实。具体而言，读者对 GPT-3 生成的新闻和社交媒体帖子往往感到缺乏新意和深

度，容易产生疲劳感，而人类撰写的内容则具备更强的吸引力和持续读者注意力的能力。 
在人类编写的文学作品中，隐喻和象征手法的使用能够激发读者的联想和情感共鸣，而 AI 生成的文

本在这方面则显得较为缺乏。例如，在经典文学段落中，隐喻表达如“黑夜似一张巨大的幕布”深刻且

富于想象力，而 GPT-3 生成的句子则相对直白和简单。 

5.3. 结果讨论 

5.3.1. 与人类生成内容的差异 
综合上述分析可见，AI 生成的文本在语言复杂度、语义连贯性和情感表达上与人类文本存在明显

差异： 
1) 语言复杂度：AI 生成的文本语言复杂度较低，词汇多样性和句子长度均不及人类文本。 
2) 语义连贯性：AI 文本的语义连贯性较差，缺乏复杂的语义网络结构，难以形成与人类文本相一致

的连贯性。 
3) 情感表达：AI 生成的文本情感表达较为中性，情感波动和多样性远低于人类文本，影响了文本的

吸引力和读者情感共鸣。 

5.3.2. 可能的影响因素 
上述差异可能受到以下几个关键因素的影响： 
1) 数据集限制：AI 模型的训练数据集类型和范围直接影响生成内容的质量。若训练数据集缺乏多样

性和复杂度，AI 生成的内容自然会有所不足。 
2) 模型设计：当前的 AI 生成模型在语言处理能力上仍有局限，难以理解和生成复杂的逻辑结构和

深层次的语义关系。 
3) 情感理解与表达：AI 在情感理解和表达上的能力有限，其生成的情感色彩往往较为平淡，难以达
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到人类创作者的水平。 
4) 语境与文化背景：人类创作时会考虑语境和文化背景，而 AI 生成文本在这方面的考量相对不足，

导致其生成内容的文化深度和语境适应性都较弱。 
综合研究结果表明，人工智能生成内容在话语认知特征上与人类文本存在显著差异，尽管在某些领

域表现优异，但仍需在语言复杂度、语义连贯性和情感表达等方面进行进一步优化和提升。这不仅为 AI
文本生成技术的改进提供了方向，也为人工智能在文本生成领域的应用提出了更高的要求。 

6. 结论 

6.1. 研究的理论贡献与实际意义 

6.1.1. 理论贡献 
首先，本研究为人工智能生成文本的话语分析提供了系统的理论框架，丰富了话语分析领域的传统

理论。从语言复杂度、语义连贯性和情感色彩等多个维度对 AI 生成内容进行系统分析，揭示了 AI 生成

文本与人类文本在多方面的异同。这些发现不仅验证了某些现有理论，也为进一步探索 AI 在话语生成中

的认知特征提供了实证数据。 
其次，研究结果指出了当前人工智能生成技术在语言处理上的不足，为改进和优化 AI 生成内容提供

了理论依据。例如，针对 AI 生成内容词汇多样性较低的问题，可通过丰富训练数据集和引入高级语言模

型来提高生成内容的语言复杂度。针对语义连贯性不足的问题，则需在 AI 模型中引入更多层次的语义网

络分析，优化智能生成算法。 

6.1.2. 实际意义 
在实际应用方面，本研究结果对 AI 文本生成技术在新闻、文学创作、社交媒体和智能助手等领域的

应用具有重要指导意义。在新闻领域，了解 AI 生成文本的语言特征和认知负荷，有助于新闻从业者在使

用 AI 写作工具时优化文本质量，提高信息传达的清晰度和连贯性。在文学创作领域，研究结果可以帮助

文学作者和出版商探索 AI 辅助创作的新可能性，同时也规避由于 AI 语言表达不足可能带来的文化深度

和情感共鸣缺失的问题。 
在社交媒体和智能助手应用中，理解 AI 生成内容的情感表达特点，可以帮助开发者增强 AI 在情感

交互和用户体验方面的能力，提高用户对 AI 生成内容的接受度和喜好。 

6.2. 研究局限与未来研究方向 

6.2.1. 研究局限 
本研究存在以下几个局限： 
首先，由于数据样本有限，研究结果可能无法全面代表所有 AI 生成文本的特征。不同领域和不同文

本类型的特点差异较大，需要更为广泛和多样的数据样本进行进一步验证和补充。 
其次，本研究主要基于定量的语言学和认知分析方法，而未能深入探讨 AI 生成文本在具体应用场景

中的实际效果和用户体验。这些方面的定性研究需要进一步开展，以全面理解 AI 文本生成的特点和应用

影响。 
最后，本文未能充分考虑不同 AI 模型之间的差异。不同 AI 模型在语言处理和生成上的表现差异较

大，研究应进一步细化，分析不同模型在生成内容上的特定话语特征及其影响因素。 

6.2.2. 未来研究方向 
未来的研究可以在以下几个方面进一步深入： 
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一是扩大数据样本范围，涵盖更多领域和类型的 AI 生成文本，从而获得更具代表性的研究结果。例

如，可以引入更多来自新闻、娱乐、科技等不同领域的文本样本，进行更加细致的分类和对比分析。 
二是结合定性研究方法，深入探讨 AI 生成内容在特定应用场景中的实际效果和用户体验。通过访

谈、问卷调查等方法，获取用户对 AI 生成内容的主观评价和反馈，以补充定量分析的不足。 
三是研究不同 AI 模型在文本生成上的差异及其影响因素，探索优化 AI 文本生成的具体路径。例如，

可以比较 GPT-4 与其他高级别语音生成模型(如 BERT、T5 等)在不同文本生成任务中的表现，并探讨不

同模型结构和训练方法对生成文本特征的影响(Murphy, 2012)。 
通过以上途径，未来的研究将能够更加全面和深入地理解和优化人工智能生成文本的能力，从而推

动 AI 文本生成技术在实际应用中的广泛和深入应用。 
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