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国内外六款AI大语言模型
英语写作文本特征对比研究

罗芷汀，柴省三
（北京语言大学 国际学生教育政策与评价研究院，北京 100083）

摘要：基于人工智能（AI）的大语言模型正在全方位重塑语言教育生态。大语言模型通过基于海量文本数据的预训

练，能够捕捉到语言的复杂性，生成适应不同语境与主题的文本，并能够为学习者提供即时反馈、写作文本生成和逻

辑框架，有望改变传统的二语写作教学模式。由于每种大语言模型在训练方式、底层架构和算法方面并不完全相

同，因此在写作文本质量上也可能有差异。本文通过实验研究，基于Coh-Metrix文本分析工具，对ChatGPT、Gemini、
Claude、DeepSeek、文心一言和 Kimi 等主流大语言模型在英语同题写作文本的词汇多样性、句子衔接性、段落衔接

性、句法复杂度和文本可读性进行了对比分析，研究结果可为英语二语写作教学中的模型选择提供适配度参考。
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一　引言

（一）研究背景与意义

随着人工智能（Artificial Intelligence， AI）技术

的发展，国内外若干大语言模型（Large Language 
Models，LLMs）如 ChatGPT、Claude、DeepSeek等纷纷

面世，LLMs 在教育领域尤其是英语二语（L2）写作

教学中的垂直应用已经越来越普遍［1］。LLMs 可以

为英语第二语言学习者提供实时反馈（Intermediate 
feedback）、写 作 示 例（Exemplars）和 自 动 评 分

（Automated writing evaluation，AWE）应用，从而帮助

学习者提高写作能力。基于庞大的训练数据和复

杂的深度学习（Deep learning）架构，LLMs在语言理

解和内容生成方面展现了不俗的能力［2］，而且可以

通过提供有针对性的高效反馈、增强词汇使用广度

和改善语法准确性等方式帮助英语二语学习者提

升写作能力，辅助英语教师提高教学效果，使其成

为英语二语写作的重要个性化辅助工具［3］。

针对 LLMs 生成文本的语言特征，不少研究人

员进行了实证研究。有研究表明，ChatGPT生成的

文本几乎没有语法错误，因此也被语言教师尝试用

于二语写作教学，如生成写作大纲、提供写作思路

与观点、对论文初稿进行修改、润色等［4］。ChatGPT
生成的文本无论是在词形还是词种比率上，都显著

高于人类作文［5］。Herbold 等人针对英语二语学习

者和ChatGPT分别产出的270篇议论文进行了对比

研究，发现ChatGPT生成的作文在语言表达、主题完

整性、逻辑结构和文本衔接性等方面明显优于英语

二语学习者的作文［6］。还有研究表明，虽然

ChatGPT和Gemini等大语言模型在生成连贯且语境

收稿日期：2025-06-06
作者简介：罗芷汀（2000— ），女，贵州贵阳人，北京语言大学国际学生教育政策与评价研究院博士研究生，主要从事语言

习得研究。

通信作者：柴省三（1964— ），山东潍坊人，北京语言大学教授，博士研究生导师，主要从事语言习得、语言测试研究。

引用格式：罗芷汀，柴省三 .国内外六款AI大语言模型英语写作文本特征对比研究［J］.宁夏大学学报（社会科学版），2025，
47（4）：69-79.

-- 69



适宜的句子方面表现出色，但它们在内容选择和批

判性思维（critical thinking）的处理方面存在不足［7］。

此外，基于汉语母语环境开发的AI大语言模型，比

如文心一言和Kimi等可能在为中国英语二语学习

者提供本地化语言支持方面具有独特优势，能够更

好地契合中国学生英语写作学习的需求。虽然

LLMs已引起了语言学界的关注，但不同大语言模型

输出的文本在语言复杂性（complexity）、词汇多样性

（lexical diversity）、语义衔接性（coherence）和句法结

构（sentence structure）等方面可能存在差异，因此通

过实验研究，全面、系统地考察不同大语言模型在

英语写作文本方面的语言学特征，深入分析不同

LLMs生成的文本的语言特征，并据此为英语二语学

习者提供模型评价、选择和高适配度应用具有重要

的实践价值。

基于上述考虑，本研究将使用Coh-Metrix英语

写作自动分析工具，针对国内外六种主流大语言模

型（ChatGPT 4.0、Gemini 1.5、Claude 3.0、DeepSeek、
文心一言 4.0和 Kimi）进行英语同题写作文本的实

验研究，通过比较不同大语言模型生成的文本在词

汇多样性（lexical diversity）、语义衔接（coherence）、

句法复杂度（syntactic complexity）和文本可读性

（readability）等语言特征指标方面的差异，全面评价

不同大语言模型生成的英语文本的相对优势，为英

语作为第二语言的写作教学和学习提供借鉴，并为

LLMs在语言教学和评估中的针对性应用提供实证

依据。

（二）Coh-Metrix在英语文本分析中的应用

Coh-Metrix 是由美国孟菲斯大学 McNamera 等

人基于语料库语言学、计算语言学、自然语言处理

等多学科的最新进展而研发的可以采集并量化写

作文本的可读性、衔接性、句法复杂度等多项指标

的英语文本自动化分析工具［8］。Coh-Metrix可以实

现对英语文本的表层结构和深层特征的自动量化

分析和有效评估。目前，Coh-Metrix已广泛应用于

英语二语写作的评价研究中，它可以帮助英语教师

分析学生作文中的语言特征，评估写作质量，并探

索不同语言特征与写作能力之间的相关关系［9］。

Crossley和McNamara通过Coh-Metrix对文本的

语法复杂度、衔接性和词汇多样性等特征进行了分

析，结果表明上述指标可以有效预测英语二语者的

写作熟练程度［10］。Ullmann 在 2019 年使用 Coh-
Metrix分析了学生的写作文本，发现语言的复杂性、

衔接性和词汇多样性与英语写作成绩之间存在着

显著的相关关系［11］，表明Coh-Metrix文本分析指标

在预测学习者的英语写作水平方面具有较高的

效度。

Coh-Metrix文本分析工具可以提供多达 108项

文本评估指标，能够较准确地量化分析文本的语言

特征。在这些指标中，最有价值的评估指标主要包

括词汇多样性、句子衔接性、段落衔接性、句法复杂

度和文本可读性，它们可以全面揭示文本的复杂

性、连贯性和适宜性。

词汇多样性（LDTTRa）是一个反映文本语言丰

富程度的重要评估指标。多项研究发现，词汇因素

在作文整体评分中对分数的影响最大［12-14］，文章的

质量在很大程度上取决于所使用的词汇［15］。然而，

过度丰富的词汇使用有时也会导致文本主题表达

不明确，并可能对低水平英语学习者的理解构成负

担。通过Coh-Metrix对词汇多样性的评估，能够帮

助英语教学者选择哪些模型生成的文本在词汇使

用上更适合英语二语学习者。

句子衔接性（LSASS1）和段落衔接性（LSAPP1）
是Coh-Metrix提供的评估文本衔接性的两个重要指

标。衔接能力对于二语学习者而言尤为重要。语

言学习者在写作中往往面临连接句子和段落的困

难，而缺乏衔接性的文本会让读者难以理解作者的

语义逻辑和表达意图。通过分析文本的LSASS1和

LSAPP1指标，可以有效揭示不同LLMs生成的文本

的衔接性差异，准确判断哪些模型生成的文本更具

连贯性，更适合充当二语学习者的写作学习辅助

工具。

在句法复杂度（SYNLE）方面，Coh-Metrix 通过

计算每个句子中的名词短语数量来衡量句法复杂

度。早在1980年，Crowhurst的研究表明，10到12年

级学生的议论文写作分数与句法复杂度之间存在

显著相关［16］。过高的句法复杂度可能使二语学习

者在理解和产生句子时遇到困难。

文本可读性指标（RDFKGL）是Coh-Metrix文本

分析工具提供的可以评估文本可读性的重要指标，

所谓可读性（readability）就是指文本的理解难易度。

对于二语学习者来说，文本的可读性直接影响其理
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解和产出能力。过高的 RDFKGL 值可能意味着文

本的词汇句法等过于复杂，不适合英语低水平学

习者。

Coh-Metrix作为一个精确评估写作质量的有效

工具，不仅在评估学生写作质量方面具有重要的价

值，而且在评估 LLMs 生成的文本语言学特征方面

也是一个可靠的工具。它能够从多个维度对文本

的语言特征进行量化分析，为二语学习者提供精准

的认知诊断指导，也为英语教育工作者选择合适的

模型提供了针对性建议。随着LLMs在二语教育中

的广泛应用，结合Coh-Metrix进行文本分析的应用

性研究颇为必要，研究成果将有助于英语教学者根

据学生的实际需求选择最适合的写作辅助工具。

二　研究设计

（一）研究语料

本研究所使用的语料均是国内外六个主流大

语言模型（LLMs）生成的英语文本。具体来说，这些

模型包括 ChatGPT、Gemini、Claude、DeepSeek、文心

一言和Kimi，六个模型均是基于Transformer架构的

生成式预训练通用模型，其核心技术包括自注意力

机制、多层解码器结构以及预训练与微调相结合的

训练策略，目前LLMs已在文本生成、分类、翻译、逻

辑和语言对话—反馈等通用领域衍生出了广阔的

应用场景，尤其在生成写作文本时表现出各自独特

的特点和优势，作为研究对象的六个大语言模型的

基本概况见表1。
为了深度分析不同LLMs生成的文本语言学特

征，我们采用相同的提示语（prompts）和写作规则

（rubrics），在相同的提示框下引导六个大模型分别

生成9篇英文文本，共计获得54篇文本作为研究语

料。文本生成指令的题目要求如下。

Based on the following topic， write 3 English 
essays. Write at least 250 words in each essay. Each 
essay should be divided into paragraphs and logically 
coherent.

Topic：In universities， people tend to concern 
more about the career prospect of the subjects they 
learn. Some people propose that students should learn 
subjects with a fast job growth including science， tech⁃
nology， and engineering even if these are not parts of 
their field of study. Do you agree or disagree this state⁃
ment？ Use specific reasons and examples to support 
your answer. Write at least 250 words.

为了避免题目（topic）因素对文本生成产生的偏

差，我们的作文任务设计借鉴了大型国际标准化英

语写作考试（改编自 IELTS 8 Test 2）的题目要求，以

统一的提示语引导六个大语言模型围绕给定的主

题进行论证写作。写作题目要求模型生成不少于

250字的英语作文，题目内容为开放性讨论类问题。

本研究将针对语言大模型生成的作文语料，使

用Coh-Metrix英语文本分析工具对不同LLMs生成

的文本的典型语言特征指标进行分析和对比研究。

（二）研究问题

1.六种大语言模型生成的文本在词汇多样性、

句子衔接性、段落衔接性、句法复杂度和文本可读

性指标方面是否存在显著差异？

2.国内与国外两类大语言模型生成的文本在词

汇多样性、句子衔接性、段落衔接性、句法复杂度和

文本可读性指标方面是否存在显著差异？

（三）研究思路

首先，针对六个大语言模型（LLMs）生成的 54
篇英语写作文本进行数据收集和预处理。为了确

保数据的准确性和分析的可操作性，所有文本首先

被输入Word文档进行存储，并分别转换成 txt格式，

形成一个微型语料库。同时，根据文本的来源和生

成模型，对每篇作文进行编码处理，例如，ChatGPT-
1表示由ChatGPT 生成的第一篇文本，Claude -2表

示由 Claude 生成的第二篇文本，以此类推，以确保

每个文本都具有明确的来源标识。

表1　六种LLMs基本特征

模型全称

ChatGPT
Claude
Gemini

文心一言

Kimi
DeepSeek

开发公司

OpenAI
Anthropic

Google
百度

月之暗面

深度求索

年份

2022年11月

2023年3月

2023年12月

2023年3月

2023年1月

2025年1月

国家

美国

美国

美国

中国

中国

中国

开发

环境

英语

英语

英语

汉语

汉语

汉语
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其次，采用Coh-Metrix 3.0英文文本自动分析软

件，分别针对每篇文本进行语言特征指标提取和分

析。本研究中，Coh-Metrix提取的语言指标主要包

括 LDTTRa（词汇多样性）、LSASS1（句子衔接性）、

LSAPP1（段落衔接性）、SYNLE（句法复杂度）和

RDFKGL（文本可读性）等。

最后，基于Coh-Metrix提取的所有模型的文本

的词汇多样性、句子衔接性、段落衔接性、句法复杂

度和文本可读性等语言学特征指标，使用SPSS 27.0
软件对每个模型生成的文本的上述指标进行描述性

统计分析，同时，采用单因素方差分析（ANOVA），深

入考察不同模型在不同语言特征指标方面的差异，

探讨 ChatGPT、Gemini、Claude、DeepSeek、文心一言

和Kimi等模型生成的文本特征。此外，对六种大语

言模型按照国内外两大类进行分类，对比国内LLMs
（DeepSeek、文心一言和Kimi）与国外LLMs（ChatGPT、
Gemini和Claude）生成的作文文本总体在五种文本指

标上的差异。

（四）指标定义

针对六个大语言模型生成的文本，我们采用Coh-
Metrix 3.0工具进行分析。Coh-Metrix可以针对文本

提供若干指标，但对文本质量评价最有价值的指标主

要关注的是文本词汇层面、句子层面、段落层面以及

整体层面。具体的文本语言特征指标定义见表2。

三　研究结果

（一）描述性统计

为了考察不同LLMs在相同提示语下生成的同

题英语文本的宏观特征，我们首先针对六个 LLMs
生成的文本长度进行描述性统计，具体结果

见表3。
描述性统计结果显示，文心一言和Claude生成

的文本较长，9篇文本的平均长度分别是353个词和

334 个词；ChatGPT 和 DeepSeek 生成的文本长度较

短，分别是289个词和283个词。国内模型（文心一

言、Kimi和DeepSeek）和国外模型（ChatGPT、Claude
和Gemini）生成的文本平均长度分别是 312个词和

320个词。

为了从微观上探讨不同LLMs生成的文本的语

言学特征变量，针对每个模型的9篇文本采用Coh-
Metrix 进 行 文 本 分 析 ，并 获 得 词 汇 多 样 性

（LDTTRa）、句子衔接性（LSASS1）、段落衔接性

（LSAPP1）、句法复杂度（SYNLE）和文本可读性

（RDFKGL）五个指标的描述性统计结果（见表4）。

表2　5项Coh-Metrix文本语言特征指标

指标缩写

LDTTRa（Lexical Diversity，
Type–Token Ratio， all words）

LSASS1（Latent Semantic Analysis 
Sentence-to-Sentence Similarity）

LSAPP1（Latent Semantic Analysis 
Paragraph-to-Paragraph 

Similarity）
SYNLE（Syntactic Complexity： 
Mean Number of Modifiers per 

Noun Phrase）

RDFKGL（Readability：Flesch-
Kincaid Grade Level）

中文名称

词汇多样性

句子衔接性

段落衔接性

句法复杂度

文本可读性

计算方法

所有词的类型标记比率

用潜在语义分析（LSA）为每个句

子生成一个向量，再计算每一组

相邻句子的余弦相似度平均值

计算相邻段落之间LSA余弦的平

均值

句子中主句的主动词之前的平均

字数

READFKGL = （0.39 ×句平均词

数） + （11.8 × 词平均音节数） - 
15.59

指标含义

评估文本的词汇多样性，有助于判断

文本的语言水平。数值越大，用词越

丰富

衡量相邻句子之间的语义相似度，数

值越高，句子间语义联系越强，句子衔

接性越好

测量段落与段落之间的语义相似度，

数值越大，段落间衔接性越好。反映

文本的整体结构和连贯性

评估文本的句法复杂度，反映语法结

构的复杂性，数值越大，文本句法结构

越复杂

评估文本难度，数字越大，文本越难

读。该指标有助于评估文本适用不同

二语水平等级的学习者
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从大语言模型生成的文本指标的描述性统计

数据来看，我们可初步发现以下结果：（1）从生成的

词汇多样性指标来看，ChatGPT 表现最突出，

LDTTRa的平均值达到了 0.628，表明其生成文本的

词汇丰富度最高；文心一言和Kim的词汇多样性指

标则相对较低。（2）在句子衔接性方面，Claude模型

的表现最好，LSASS1的平均值是 0.306，ChatGPT则

最低，LSASS1的平均值仅为 0.198。（3）在段落衔接

表3　六个LLMs描述统计

文本篇数

最长篇幅词数

最短篇幅词数

总体平均词数

ChatGPT
9

298
273
289

Claude
9

386
290
334

Gemini
9

340
279
312

文心一言

9
380
331
353

Kimi
9

356
290
323

DeepSeek
9

322
259
283

表4　六个大语言模型生成文本的语言特征指标描述性统计

LDTTRa

LSASS1

LSAPP1

SYNLE

RDFKGL

平均值

标准差

最小值

最大值

平均值

标准差

最小值

最大值

平均值

标准差

最小值

最大值

平均值

标准差

最小值

最大值

平均值

标准差

最小值

最大值

ChatGPT
0.628
0.027
0.598
0.670
0.198
0.025
0.156
0.227
0.349
0.058
0.280
0.457
6.239
1.112
4.556
7.588

13.958
1.080

12.252
15.401

Claude
0.614
0.046
0.549
0.703
0.306
0.045
0.232
0.367
0.455
0.055
0.390
0.568
5.562
1.297
3.882
8.467

16.333
0.824

15.225
17.164

Gemini
0.582
0.024
0.533
0.608
0.244
0.058
0.150
0.352
0.365
0.037
0.284
0.401
6.153
1.480
3.813
8.733

14.107
1.041

12.528
15.404

文心一言

0.578
0.016
0.544
0.598
0.208
0.023
0.176
0.242
0.343
0.042
0.275
0.411
6.032
0.730
4.944
7.050

13.693
0.982

12.378
14.980

Kimi
0.558
0.027
0.528
0.610
0.224
0.035
0.173
0.273
0.369
0.035
0.305
0.410
7.031
0.841
5.750
8.625

14.065
0.928

12.789
15.493

DeepSeek
0.626
0.017
0.610
0.661
0.237
0.025
0.201
0.283
0.396
0.059
0.292
0.503
5.829
0.468
5.056
6.533

13.507
0.650

12.176
14.436
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性方面，Claude模型的表现最好，LASPP1的平均值

是 0.455，文心一言模型的段落衔接指标最低，平均

值是0.343。Claude生成的文本更连贯，衔接度更好。

（4）在句法复杂度方面，Kimi 的 SYNLE 值最高

（7.031），表明其生成的文本语法结构较为复杂，

Claude模型的句法复杂度则最低，平均值仅为5.562。
（5）在文本可读性方面，Claude模型的平均值得分最

高，达到 16.333，表明其生成的文本难度较大，而

DeepSeek和文心一言的平均值得分比Claude低，分别

为13.507和13.693，说明两者生成的文本更容易理解。

如果将六种大语言模型分成两大类，即国内模型

（文心一言，Kimi，DeepSeek）和国外模型（ChatGPT，
Claude，Gemini）两大类，我们可以得到国内与国外

大语言模型在Coh-Metrix五种文本指标上的结果，

见表5。根据表5的数据，对比国内与国外大语言模

型在各项文本指标上的总体差异，见表6。
表5 国内与国外LLMs的五种语言特征指标统计结果

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

分组

国外（ChatGPT）
国外（ChatGPT）
国外（ChatGPT）
国外（ChatGPT）
国外（ChatGPT）
国外（ChatGPT）
国外（ChatGPT）
国外（ChatGPT）
国外（ChatGPT）
国外（Claude）
国外（Claude）
国外（Claude）
国外（Claude）
国外（Claude）
国外（Claude）
国外（Claude）
国外（Claude）
国外（Claude）
国外（Gemini）
国外（Gemini）
国外（Gemini）
国外（Gemini）
国外（Gemini）
国外（Gemini）
国外（Gemini）
国外（Gemini）
国外（Gemini）

国内（文心一言）

国内（文心一言）

国内（文心一言）

国内（文心一言）

LDTTRa
0.612
0.628
0.644
0.598
0.601
0.659
0.640
0.670
0.599
0.601
0.591
0.659
0.601
0.579
0.608
0.549
0.703
0.631
0.604
0.559
0.590
0.600
0.582
0.533
0.582
0.584
0.608
0.591
0.584
0.598
0.576

LSASS1
0.220
0.156
0.199
0.218
0.227
0.167
0.213
0.203
0.181
0.348
0.293
0.350
0.367
0.272
0.320
0.266
0.232
0.310
0.189
0.220
0.279
0.352
0.225
0.283
0.254
0.241
0.150
0.193
0.234
0.193
0.195

LSAPP1
0.358
0.294
0.360
0.299
0.417
0.280
0.457
0.331
0.342
0.390
0.426
0.444
0.502
0.427
0.486
0.439
0.414
0.568
0.349
0.347
0.385
0.401
0.360
0.366
0.400
0.394
0.284
0.275
0.325
0.367
0.322

SYNLE
5.167
7.158
6.824
5.412
4.556
5.333
6.882
7.588
7.235
5.611
4.944
4.750
4.929
5.556
5.500
6.421
3.882
8.467
6.789
7.100
4.294
8.733
3.813
5.647
6.353
5.944
6.700
6.700
5.316
6.944
5.632

RDFKGL
14.451
13.561
14.970
12.252
13.251
12.757
15.401
14.938
14.039
16.631
15.770
17.164
17.157
15.586
17.102
15.225
15.395
16.968
13.651
12.528
14.443
15.404
14.174
14.938
15.338
13.728
12.759
12.400
14.689
14.537
12.378
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续表5

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

分组

国内（文心一言）

国内（文心一言）

国内（文心一言）

国内（文心一言）

国内（文心一言）

国内（Kimi）
国内（Kimi）
国内（Kimi）
国内（Kimi）
国内（Kimi）
国内（Kimi）
国内（Kimi）
国内（Kimi）
国内（Kimi）

国内（DeepSeek）
国内（DeepSeek）
国内（DeepSeek）
国内（DeepSeek）
国内（DeepSeek）
国内（DeepSeek）
国内（DeepSeek）
国内（DeepSeek）
国内（DeepSeek）

LDTTRa
0.573
0.584
0.564
0.544
0.586
0.528
0.610
0.592
0.540
0.548
0.547
0.563
0.552
0.541
0.615
0.610
0.616
0.631
0.616
0.613
0.661
0.638
0.634

LSASS1
0.176
0.215
0.231
0.242
0.194
0.257
0.236
0.230
0.211
0.179
0.204
0.251
0.173
0.273
0.225
0.227
0.251
0.264
0.283
0.215
0.201
0.228
0.240

LSAPP1
0.313
0.345
0.393
0.411
0.333
0.382
0.401
0.391
0.360
0.305
0.410
0.367
0.323
0.384
0.419
0.503
0.375
0.385
0.356
0.412
0.375
0.292
0.447

SYNLE
5.950
4.944
6.000
5.750
7.050
6.750
6.800
6.353
7.444
7.467
8.625
5.750
6.533
7.556
5.875
5.500
5.056
5.667
6.533
5.500
5.789
6.375
6.167

RDFKGL
12.847
14.131
13.511
13.762
14.980
15.493
15.199
14.479
13.648
13.021
14.205
13.420
12.789
14.331
13.507
13.960
13.680
13.291
13.546
13.002
14.436
12.176
13.967

表6 国内和国外大模型生成文本的语言特征指标描述性统计

指标

LDTTRa

LSASS1

LSAPP1

SYNLE

RDFKGL

类别

国内

国外

国内

国外

国内

国外

国内

国外

国内

国外

样本

27
27
27
27
27
27
27
27
27
27

平均值

0. 58722
0. 60796
0. 22300
0. 24944
0. 36930
0. 38963
6. 29726
5. 98474
13. 75500
14. 79930

标准差

0. 03510
0. 03754
0. 02961
0. 06248
0. 05001
0. 06823
0. 85752
1. 29077
0. 86467
1. 45826

标准误差

0. 00675
0. 00722
0. 005700
0. 01202
0. 00962
0. 01313
0. 16503
0. 24841
0. 16641
0. 28064

最小值

0. 528
0. 533
0. 173
0. 150
0. 275
0. 280
4. 944
3. 813
12. 176
12. 252

最大值

0. 661
0. 703
0. 283
0. 367
0. 503
0. 568
8. 625
8. 733
15. 493
17. 164
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在国内外 LLMs 生成的文本中，两类文本在五

项指标上均存在一定程度的差异。结果表明，国外

LLMs生成的文本在词汇多样性上表现更优，其中词

汇多样性（LDTTRa）指标平均值为 0.60796，优于国

内文本（平均值为 0.58722）。在句子衔接性指标

（LSASS1）上，国外LLMs文本的优势更为明显，平均

值达到 0.24944，国内文本的平均值为 0.223。在段

落衔接性指标（LSAPP1）上，国外LLMs文本表现优

于国内LLMs文本。从句法复杂度（SYNLE）指标来

看，国内 LLMs 生成的文本句法复杂度平均值为

6.29726，但国外大模型生成的句法复杂度标准差

（SD=1.29077）比国内（SD=0.85752）模型要大。最

后，国外模型在文本可读性指标上大于国内模型，

国内外文本的对比分析进一步揭示了文本生成模

型的来源差异性。

（二）单因素方差分析

为了进一步探讨 ChatGPT、Claude、Gemini、文
心一言、Kimi 与 DeepSeek 六个大语言模型生成的

英文文本的语言特征指标是否存在显著差异，本

研 究 针 对 Coh-Metrix 提 取 的 五 项 文 本 指 标

（LSASS1、LSAPP1、LDTTRa、SYNLE、RDFKGL）分别

进行了单因素方差分析（ANOVA），方差分析结果汇

总见表7。
在方差分析前，首先需要进行球形假设检验

（Mauchly’s Test of Sphericity），检验结果显示：六个

LLMs在词汇多样性、句子衔接性、段落衔接性、句法

复杂度和文本可读性五个文本指标的球形假设检

验结果的P值均大于 0.05，即全部满足方差齐性要

求，符合方差分析的条件（见表8）。
从单因素重复测量方差分析结果来看，六个

LLMs在词汇多样性、句子衔接性、段落衔接性和文本

可读性四个指标上的P值全部小于0.01的显著水平，

只有句法复杂度指标上的差异没有达到显著水平（F=
2.101，P=0.085>0.01）。分析结果表明 ChatGPT、
Claude、Gemini、文心一言、Kimi 和 DeepSeek 六个语

言大模型生成的英语文本除了在句法复杂度方面

没有显著差异外，在其他四个指标上均存在极其显

著差异（P<0.01）。
由于单因素重复测量方差分析结果表明，六个

LLMs在词汇多样性、句子衔接性、段落衔接性和文

本可读性四个指标上的P值全部小于0.01的显著水

平，为了进一步分析六个模型在这四个文本指标上

的具体差异，我们需要采用事后多重比较法对模型

之间的差异进行显著性检验。

（三）Tukey事后检验

将六个 LLMs 的生成文本在词汇多样性、句子

衔接性、段落衔接性和文本可读性四个指标的结果

采用Tukey后续检验后，检验结果显示：（1）在词汇

表7　六种LLMs在五种文本指标的方差分析结果

变量

LDTTRa
LSASS1
LSAPP1
SYNLE

RDFKGL

球形检验

满足假设

满足假设

满足假设

满足假设

满足假设

III类
平方和

0.038
0.066
0.077
11.213
48.035

自由度

5
5
5
5
5

均方

0.008
0.013
0.015
2.243
9.607

F
9.793
9.364
6.013
2.101

11.020

显著性

（P值）

0.000
0.000
0.000
0.085
0.000

表8　六种LLMs在五种文本指标的球形假设检验结果

LDTTRa
LSASS1
LSAPP1
SYNLE

RDFKGL

主体内效应

a
a
a
a
a

Mauchly W
0. 043
0. 068
0. 068
0. 244
0. 144

近似卡方

19. 178
16. 420
16. 360
8. 600

11. 812

自由度

14
14
14
14
14

显著性
（P值）

0. 187
0. 324
0. 328
0. 870
0. 652
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多样性（LDTTRa）指标上，ChatGPT 与 DeepSeek 均

显著高于 Gemini、文心一言和 Kimi，P 值均小于

0.01；Claude 与 ChatGPT、DeepSeek 之间无显著差

异，但Claude显著高于 Kimi。ChatGPT与DeepSeek
之间无显著差异。说明 ChatGPT 与 DeepSeek 生成

的英语文本具备更丰富的词汇分布，Kimi 在词汇

多样性方面相较于其他五个模型表现较弱。（2）在

句子间衔接指标（LSASS1）方面，Claude 显著高于

其余五个模型，P值均小于等于0.01，其余五个模型

之间的差异并不显著，表明在句子层面的连贯性

上，Claude 明显优于所有同类模型。（3）在段落间衔

接（LSAPP1）指标上，Claude 显著高于 ChatGPT、
Gemini、文 心 一 言 和 Kimi。 DeepSeek 略 低 于

Claude，但两者无显著差异，且 DeepSeek 与其他模

型的差异未达到显著水平。在段落衔接层面，

Claude 保持着显著优势。（4）在文本可读性方面

（RDFKGL），Claude与其余五个模型差异显著，P值

均小于 0.01，且Claude在此指标上的值显著高于其

余五个模型，表明Claude生成文本阅读难度最大。

总体而言，Claude在句子衔接性、段落衔接性和

文本可读性三个指标上显著高于多数同类模型。

（四）国内外LLMs文本指标差异的T检验

为了从整体上考察国内大语言模型和国外大

语言模型在生成的文本指标之间是否存在差异，我

们将六种 LLMs 分为国内（DeepSeek、文心一言、

Kimi）和国外（ChatGPT、Claude、Gemini）两类模型，

然后基于Coh-Metrix提取的语言特征指标，进行了

独立样本T检验，检验结果见表9。
在进行T检验以前，首先需要进行方差齐性检

验（Test of Homogeneity of Variance），并根据方差

齐性假设是否满足分别以 T 值为依据进行决策。

独立样本 T 检验结果显示，国内大语言模型和国

外大语言模型只在词汇多样性（LDTTRa）（t=2.097，
P=0.041<0.05）和文本可读性（RDFKGL）（t=3.201，
P=0.003<0.05）两个指标上存在显著差异，其他指标

上则不存在显著差异。

四　讨论

针对国内外六个大语言模型生成的文本语言

学特征指标的方差分析结果显示，六个 LLMs 在词

汇多样性、句子及段落的衔接性和文本可读性方面

显著不同。这一研究结果与以往的试验结果吻合，

验证了不同模型在训练方式、数据处理和算法架构

方面的多样性。具体而言，在词汇多样性方面，

DeepSeek表现突出，其生成的文本在词汇丰富性方

面明显高于其他模型；而 Kimi 模型则表现相对较

弱。Claude 在句子与段落衔接性指标中也表现突

出，这显示其生成的文本具有较高的语义连贯性和

表9　国内外LLMs文本指标的T检验结果

LDTTRa

LSASS1

LSAPP1

SYNLE

RDFKGL

满足方差齐性时

不满足方差齐性时

满足方差齐性时

不满足方差齐性时

满足方差齐性时

不满足方差齐性时

满足方差齐性时

不满足方差齐性时

满足方差齐性时

不满足方差齐性时

方差齐性检验

F
0.043

15.061

1.990

5.455

7.128

Sig.
0.837

0.000

0.164

0.023

0.010

均值T检验结果

t
2.097
2.097
1.987
1.987
1.249
1.249

-1.048
-1.048

3.201
3.201

df
52.000
51.767
52.000
37.116
52.000
47.680
52.000
45.209
52.000
42.271

Sig.（双侧）

0.041
0.041
0.052
0.054
0.217
0.218
0.300
0.300
0.002
0.003
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衔接流畅性。Claude模型在文本可读性方面得分最

高，表明其生成的文本语言难度最大。ChatGPT和

DeepSeek模型的文本难度较低，生成的英语文本更

易于理解。在句法复杂度方面，Kimi模型的平均得

分相对最高，表明其生成的句法结构相对复杂，但

六个大语言模型之间在句法复杂度上没有显著差

异，说明六个 LLMs 生成的英语文本在句法复杂度

上比较相似。

Tukey 事后检验结果显示，Claude 模型在句子

衔接性和段落衔接性方面表现尤其突出，其相对优

势可能归因于更为精准的语言结构学习和语义衔

接机制。DeepSeek在词汇多样性方面的突出表现，

则提示了国内模型在特定方面已具备一定的竞争

优势，但在整体语言表现上仍需更加优化和提高。

另外，国内与国外大语言模型在Coh-Metrix文
本指标的对比分析揭示出显著的差异。整体而言，

国外模型在词汇多样性和文本可读性方面表现明

显优于国内模型。这一结果可能与国外大语言模

型英语训练语料规模更大、语言多样性更丰富有

关［17］，使得其生成文本在词汇使用方面更加丰富和

多样。国内模型在此指标上表现相对不足，可能需

要进一步优化训练策略，增加语料库规模，以提升

文本生成的词汇多样性和丰富性。在句子衔接性

方面，国外模型表现也较为优异，这意味着国外模

型可能更擅长捕捉句子之间的上下文语义关系，从

而生成更加连贯的文本。然而，在段落衔接性和句

法复杂度方面，国内外模型差异未达到显著水平，

表明国内外大语言模型在段落结构的连贯性和句

法复杂性方面的表现趋于一致［18］。这一结果可能

反映出大语言模型在特定语篇结构和句法生成方

面已达到了相对成熟的技术水平。

五　结论

本研究基于Coh-Metrix文本分析工具，通过方

差分析和独立样本T检验法，探讨了六个国内外大

语言模型（LLMs）生成的英语文本，在词汇多样性

（LDTTRa）、句子衔接性（LSASS1）、段落衔接性

（LSAPP1）、句法复杂度（SYNLE）和文本可读性

（RDFKGL）五项文本指标上的表现差异，同时进一

步探讨了国内与国外LLMs在上述文本特征上的整

体表现差异，试验研究的结论如下。

首先，从六个LLMs之间的对比研究来看，在句

法复杂度方面模型之间不存在显著差异以外，但六

个LLMs在词汇多样性、句子衔接性、段落衔接性以

及文本可读性方面均存在显著差异。

其次，从国内和国外两组 LLMs 生成的文本指

标来看，国外大语言模型在词汇多样性和文本可读

性两个方面差异显著，即三个国外大语言模型在这

两项指标上明显优于国内三个大语言模型，但在句

子衔接性、段落衔接性和句法复杂度三个文本指标

上则无显著差异。

研究结果表明，国外大语言模型在英语文本生

成方面具有一定的整体优势，但同时也揭示了国内

大语言模型在生成文本的某些方面具有一定潜力

和提升空间。未来研究可进一步探索如何通过优

化国内大语言模型的训练数据与技术架构，提升其

语言生成质量，从而更有效地满足语言学习者的多

样化需求。同时，后续研究可以更多地关注大语言

模型在实际教学场景中的应用与评估，以充分发挥

人工智能技术在语言学习和写作教育领域的辅助

作用。
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