
Литвинова Т.А., Любова С.Г., Котлярова Е.С. Лингвистический профиль ИИ-сгенерированных текстов 

относительно естественных текстов с разными оценками качества 
 
 

Izvestia Voronezh State Pedagogical University. 2026. № 3 (312)  

227 

Известия Воронежского государственного педагогического университета. 2026. № 3 (312). С. 227–238. 

Izvestia Voronezh State Pedagogical University. 2026. (3), 227–238. 

 

Научная статья 

УДК 81’32 

DOI 10.47438/2309-7078_2026_3_227. 

 

ЛИНГВИСТИЧЕСКИЙ ПРОФИЛЬ  
ИИ-СГЕНЕРИРОВАННЫХ ТЕКСТОВ  

ОТНОСИТЕЛЬНО ЕСТЕСТВЕННЫХ ТЕКСТОВ  
С РАЗНЫМИ ОЦЕНКАМИ КАЧЕСТВА 

 

Татьяна Александровна Литвинова1, Светлана Геннадьевна Любова2,  

Елена Сергеевна Котлярова3 

 

Воронежский государственный педагогический университет1, 2, 3 

Воронеж, Россия 

 
1Доктор филологических наук, профессор кафедры высшей математики 

ORCID ID: 0000-0002-6019-3700, тел.: +7-473-264-44-17, e-mail: centr_rus_yaz@mail.ru  
2Кандидат филологических наук, доцент кафедры теории, истории и методики преподавания  

русского языка и литературы, научный сотрудник лаборатории культурной  

безопасности языковых моделей, ORCID ID: 0000-0002-2586-410X,  

тел.: +7-473-255-14-78, e-mail: svetlana_lyubova_2305@mail.ru  

3Аспирант кафедры русского языка, современной русской и зарубежной литературы,  
стажер-исследователь лаборатории культурной безопасности языковых моделей,  

ORCID ID: 0000-0002-4162-5002, тел.: +7-473-255-14-78, e-mail: kray-voronezh@mail.ru  

 

Аннотация. Широкое распространение генеративного искусственного интеллекта обусловливает необхо-

димость разработки методов сопоставления ИИ-сгенерированных и естественных текстов с независимо полу-

ченными оценками качества. Большинство современных исследований сосредоточено на автоматическом рас-

познавании ИИ-текстов либо на их непосредственной оценке человеком. При этом остаётся недостаточно 

изученным положение ИИ-текстов в лингвистическом пространстве естественных текстов известного каче-

ства. В статье представлены результаты сопоставления русскоязычных ИИ-сгенерированных текстов трёх 

типов - описаний, повествований и рассуждений - с соответствующими естественными текстами. Корпус 

естественных текстов включал 199 текстов 66 авторов, каждый из которых имел две независимые эксперт-

ные оценки качества; корпус ИИ-текстов состоял из 90 ответов, полученных по тем же заданиям. Для всех 

текстов был рассчитан единый набор из 14 формальных лингвистических показателей. Анализ методом глав-

ных компонент проводился только на естественных текстах, после чего ИИ-тексты проецировались в зафик-

сированное пространство естественных текстов. Для последующего анализа использовались восемь компо-

нент, объяснявших 82,72 % дисперсии признаков естественных текстов. Установлено, что более высокое 

качество естественных текстов связано прежде всего с лексическим разнообразием, большей средней длиной 

и вариативностью длины слов, объёмом текста и меньшей частотой форм первого лица; часть связей зависела 

от типа задания. ИИ-тексты воспроизводили преимущественно лексическую составляющую данного про-

филя, но отличались от высоко оценённых естественных текстов по ряду структурных и пунктуационных 

характеристик. В целом 56,7 % ИИ-текстов располагались ближе всего к центроидам групп высокого каче-

ства; наиболее однозначный результат был получен для описаний, среди которых эта доля составила 80 %. 

В пространстве восьми нормированных компонент суммарная вариативность ИИ-текстов составляла только 

17–22 % от вариативности естественных текстов соответствующего типа. Этот результат сохранялся после 

уравнивания размеров групп и исключения показателя объёма текста. Полученные данные позволяют рас-

сматривать ИИ-тексты при использованной процедуре генерации как относительно стандартизированный 

тип текста, воспроизводящий отдельные признаки высокого качества, но не полный профиль высоко оце-

нённых естественных текстов. 
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Введение 
Стремительное развитие больших языковых моде-

лей привело к появлению текстов, которые не только 

соответствуют основным грамматическим и стилисти-

ческим нормам, но и могут получать высокие эксперт-

ные оценки по показателям связности, аргументиро-

ванности и общего качества. В связи с этим простое 

противопоставление «человеческого» и «машинного» 

текста становится недостаточным. Важным становится 

не только активно исследуемый (см., например, [9]) во-

прос о том, можно ли определить происхождение тек-

ста (ИИ/человек) по формализуемым лингвистическим 

признакам, но и вопрос о том, как ИИ-сгенерирован-

ный текст (далее также – ИИ-тексты) соотносится с 

внутренней вариативностью человеческого письма: со-

ответствует ли он текстам высокого качества, распола-

гается около некоторого нормативного среднего или об-

разует самостоятельный лингвистический профиль? 

Как показывают исследования, современные языко-

вые модели способны создавать тексты, получающие 

оценки, сопоставимые с оценками естественных тек-

стов и даже иногда превосходящие их. Так, в масштаб-

ном исследовании аргументативных эссе тексты, со-

зданные ChatGPT, были оценены экспертами выше, 

чем студенческие работы, в том числе по параметрам 

структуры, логики и языкового оформления. Вместе с 

тем сгенерированные эссе отличались от человеческих 

по ряду языковых характеристик: большим лексиче-

ским разнообразием и частотностью номинализаций 

при меньшем количестве дискурсивных и эпистемиче-

ских маркеров [5]. Сходная неоднозначность обнару-

живается и при изучении художественных текстов: 

ИИ-сгенерированные рассказы могут получать более 

высокие оценки качества и читательской вовлеченно-

сти, однако сами оценки зависят от того, кому участ-

ники приписывают авторство текста [13]. Следова-

тельно, высокое воспринимаемое качество текста, сход-

ство с человеческим письмом и фактическое происхож-

дение текста представляют собой связанные, но не тож-

дественные параметры. 

Следует отметить, что сопоставление ИИ-сгенериро-

ванных и естественных текстов (далее также – ЕТ) по 

какому-то одному лингвистическому показателю часто 

приводит к противоположным выводам. Особенно от-

четливо указанное наблюдение проявляется при ана-

лизе лексических характеристик текста. Результаты 

подобного сопоставления зависят как от версии мо-

дели, так и от характера коммуникативного задания. 

Так, на сопоставимом материале ChatGPT-3.5 демон-

стрировал более ограниченный словарь и более низкое 

лексическое разнообразие по сравнению с человече-

скими текстами, тогда как тексты, сгенерированные 

GPT-4, приближались к соответствующим значениям 

естественных текстов или превышали их по отдельным 

показателям [12]. В более новом исследовании текстов, 

сгенерированных четырьмя поколениями ChatGPT, 

ИИ-тексты отличались от естественных по многомер-

ному профилю лексического разнообразия; при этом 

новые модели не обязательно порождали более "чело-

векоподобные" тексты, даже если демонстрировали вы-

сокие значения отдельных показателей данной группы 

[8]. Подобный факт означает, что лексическое разнооб-

разие следует рассматривать не как самостоятельный 

эквивалент качества текстов, а как один из компонен-

тов общего лингвистического профиля. 

Различия между человеческими и машинными тек-

стами исследуются также на уровне синтаксической 

организации, выраженности авторской позиции и ха-

рактере взаимодействия с читателем. При сравнении 

естественных новостных текстов с результатами ра-

боты шести языковых моделей выяснилось, что ЕТ 

имеют более вариативную длину предложений и иные 

закономерности синтаксической организации; при 

этом различия между ЕТ и ИИ-текстами были выра-

жены сильнее, чем различия между текстами, сгенери-

рованными отдельными моделями [11]. В аргумента-

тивных эссе студентов было выявлено большее количе-

ство и разнообразие средств взаимодействия с адреса-

том, включая вопросы и авторские отступления, тогда 

как тексты, сгенерированные ChatGPT, характеризова-

лись менее интерактивным способом построения аргу-

ментации [7]. Подобные результаты подтверждают 

необходимость учитывать не один лингвистический по-

казатель, а совокупность структурных, лексических, 

пунктуационных и дискурсивных характеристик тек-

ста. 

Корпусные исследования также показывают, что 

различия между ЕТ и ИИ-сгенерированными текстами 

имеют многомерный характер. В исследовании [1] ИИ-

тексты сопоставлялись с естественной письменной и 

устной речью по признакам, предложенным в работе 

[2]. Было установлено, что ИИ-тексты не воспроизво-

дят полностью профиль соответствующих ЕТ и зани-

мают отличающиеся от них позиции по совокупности 

лингвистических признаков [1]. В работе [10] было по-

казано, что сгенерированные тексты могут характери-

зоваться повышенной информационной плотностью, но 

одновременно производить впечатление содержательно 

недостаточных. На русскоязычном материале парных 

описаний произведений искусства также были выяв-

лены устойчивые различия между ЕТ и ИИ-сгенериро-

ванными текстами на лексическом, морфосинтаксиче-

ском и семантическом уровнях: ИИ-тексты отличались 

более высокой лексической и синтаксической сложно-

стью, большей абстрактностью и меньшей вариативно-

стью, тогда как человеческие описания были в большей 

степени связаны с конкретным зрительным и телесным 

опытом [9].  

Отдельное направление исследований связано с воз-

можным снижением вариативности текстов, создан-

ных с использованием генеративного ИИ. Эксперимен-

тальные данные показывают [4], что помощь языковой 

модели при создании текстов может повышать воспри-

нимаемые качество текста, новизну и интерес к отдель-

ному тексту, особенно у авторов с изначально более 

низкими показателями креативности. Однако 
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созданные с такой помощью тексты становятся более 

похожими друг на друга [4]. Это позволяет предполо-

жить, что ИИ способен воспроизводить относительно 

успешный нормативный профиль, одновременно со-

кращая диапазон индивидуальных способов его реали-

зации. В таком случае близость ИИ-текстов к высокому 

среднему уровню качества ЕТ может сочетаться с их 

меньшей вариативностью или с расхождением с ЕТ по 

отдельным показателям. 

При этом субъективная узнаваемость ИИ-текста не 

может служить надежной заменой его лингвистиче-

скому анализу. Так, в экспериментах, описанных в ра-

боте [6], участники определяли происхождение текстов 

практически на уровне случайного выбора и опирались 

на ошибочные эвристики, связывая с человеческим ав-

торством формы первого лица, разговорные сокраще-

ния и упоминания семьи. Следовательно, воспринима-

емая «ИИ-подобность» текста может не совпадать с его 

объективными языковыми характеристиками. Для по-

следующего изучения восприятия ИИ-текстов необхо-

дим предварительный объективный слой, описываю-

щий положение таких текстов относительно вариатив-

ности и качества ЕТ. 

Несмотря на быстро растущее число исследований в 

области сравнительного анализа ИИ-текстов и ЕТ, в 

большинстве из них названные тексты рассматрива-

ются как две однородные группы. Основной задачей ра-

бот становится либо выявление групповых различий, 

либо классификация текстов по источнику. При таком 

подходе внутренняя неоднородность человеческого 

письма, в частности различия между текстами разного 

качества, обычно не включается в аналитическую мо-

дель. Кроме того, значительная часть существующих 

исследований выполнена на материале английского 

языка и посвящена одному типу текста. Поэтому оста-

ется открытым вопрос о том, как ИИ-сгенерированные 

тексты соотносятся не просто с усредненной выборкой 

ЕТ, а с ЕТ с разным уровнем экспертно оцененного язы-

кового качества. 

Цель настоящего исследования состоит в определе-

нии положения ИИ-сгенерированных русскоязычных 

текстов в многомерном лингвистическом пространстве 

ЕТ с известными экспертными оценками качества. В 

отличие от существующих работ, в данном исследова-

нии пространство признаков строится исключительно 

на корпусе ЕТ, после чего ИИ-тексты, созданные по тем 

же коммуникативным заданиям, проецируются в уже 

зафиксированную систему координат. Такой дизайн 

позволяет, во-первых, установить, какие измерения че-

ловеческой языковой вариативности связаны с каче-

ством текста; во-вторых, определить близость ИИ-тек-

стов к низкому, среднему и высокому уровням каче-

ства ЕТ; в-третьих, выявить признаки, по которым ИИ 

совпадает с качественными человеческими текстами 

или отличается от них; в-четвертых, проверить зависи-

мость получаемого профиля от типа коммуникативного 

задания. Тем самым исследование создает объективную 

основу для дальнейшего анализа того, как положение 

текста в лингвистическом пространстве связано с вос-

принимаемой ИИ-подобностью текста, доверием к тек-

сту и оценкой его коммуникативного качества. 

Материал и методы исследования 

Материал исследования  

Естественные тексты были отобраны из экспери-

ментального корпуса русскоязычной письменной речи, 

собранного ранее для исследования процесса порожде-

ния текста [14]. Исходно тексты создавались с исполь-

зованием академического кейлоггера GenoGraphiX-

Log, регистрировавшего процесс письма и сохраняв-

шего итоговую версию текста. В настоящем исследова-

нии анализировались только финальные тексты; сведе-

ния о процессе их порождения не использовались. 

Итоговая выборка составила 199 текстов 66 авторов 

из двух экспериментальных серий. В первую серию во-

шли 90 текстов 30 авторов, во вторую — 109 текстов 

36 авторов. 

Участникам предлагалось выполнить три письмен-

ных задания: 

1. Описание: «Опишите подробно вид из окна. 

Составьте текст-описание». 

2. Повествование: «Поделитесь впечатлениями о 

произошедшем событии (книга, фильм, концерт или 

под.), которое Вас поразило. Составьте текст-повество-

вание». 

3. Рассуждение: «Порассуждайте о проблеме, ко-

торая Вас волнует (текст должен иметь проблемный ха-

рактер). Пример: “Что такое счастье?”. Составьте 

текст-рассуждение». 

Распределение текстов по типам заданий представ-

лено в табл. 1. 

 

Таблица 1. Состав исследовательского корпуса 

Корпус Описание Повествование Рассуждение Всего 

ЕТ 64 71 64 199 

ИИ-тексты 30 30 30 90 

Всего 94 101 94 289 

 

Для формирования сопоставительной выборки ИИ-

текстов использовались те же три задания. Генерация 

выполнялась с помощью модели GPT-5.6-sol при уста-

новленном уровне рассуждения medium. Для каждого 

задания было выполнено 30 независимых запросов, в 

результате чего было получено 90 текстов. В системной 

инструкции указывалось, что ответ должен содержать 

только текст на русском языке, без заголовка, 

комментариев и пояснений. Человеческие тексты или 

иные примеры модели не предоставлялись; история 

предыдущих генераций между запросами не сохраня-

лась.  

Максимальный объём ответа был технически огра-

ничен значением max_output_tokens = 2500. Это зна-

чение задавало только верхнюю границу ответа и не 

использовалось как инструкция о требуемой длине 
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текста. Температура, top_p и другие параметры вы-

борки явно не устанавливались; использовались 

настройки API по умолчанию. Фиксированное значе-

ние случайного начального состояния (seed) также не 

задавалось. 

Из каждого ответа автоматически извлекался тек-

стовый блок типа output_text. В корпус включался 

первый успешно полученный непустой ответ. Повтор-

ная генерация на основании содержания, качества или 

стилистических особенностей текста не проводилась. 

Ответы не подвергались ручному редактированию, со-

кращению, исправлению ошибок или иной постобра-

ботке. Таким образом, сопоставление проводилось 

между естественными и ИИ-сгенерированными тек-

стами, созданными в ответ на одинаковые коммуника-

тивные задания. Общие характеристики корпуса пред-

ставлены в табл. 2. 

 

Таблица 2. Характеристики исследовательского корпуса 

Тип текста 
ЕТ, длина в словах  

(среднее ± SD) 

ИИ-тексты, длина в словах  

(среднее ± SD) 

Описание 237,5 ± 55,4 197,3 ± 21,2 

Повествование 285,7 ± 132,4 189,8 ± 20,6 

Рассуждение 273,2 ± 128,0 211,9 ± 25,7 

 

ИИ-сгенерированные тексты были в среднем короче 

ЕТ: различие на логарифмической шкале составляло от 

0,60 до 0,83 стандартного отклонения ЕТ. ИИ-тексты 

также характеризовались значительно меньшей вариа-

тивностью объёма. 

Процедура экспертного оценивания 

Каждый ЕТ независимо оценивался двумя экспер-

тами по десятибалльной шкале, где более высокое зна-

чение соответствовало более высокому общему каче-

ству текста. Один эксперт имел практический опыт ре-

гулярной проверки учебных сочинений по критериям, 

близким к критериям государственной итоговой атте-

стации; второй обладал профессиональным редактор-

ским опытом. Оценивание проводилось раздельно, без 

обсуждения конкретных текстов и последующего со-

гласования выставленных баллов. 

Общая оценка имела интегральный характер и от-

ражала качество текста в целом, включая его языковое 

оформление, логичность и структурную организацию. 

В составе исходной разметки также фиксировались ор-

фографические, пунктуационные, грамматические и 

речевые ошибки, описки, а также нарушения логики 

и структуры. Эти показатели в настоящей работе не ис-

пользовались. Основным показателем качества явля-

лось среднее арифметическое двух общих экспертных 

оценок. 

Согласованность оценок экспертов оценивалась с 

помощью линейной корреляции Пирсона, ранговой 

корреляции Спирмена и коэффициента внутриклассо-

вой корреляции абсолютного согласия. Корреляция 

оценок составила r=0,746 по Пирсону и ρ=0,705 по 

Спирмену (p<0,001 в обоих случаях). Коэффициент 

внутриклассовой корреляции для одной оценки был 

равен ICC(A,1)=0,701, а для среднего двух оценок - 

ICC(A,2)=0,824. Полное совпадение оценок наблюда-

лось в 39,7 % случаев, а расхождение не более чем на 

один балл — в 77,4 % случаев. Полученные значения 

подтверждают возможность использования среднего 

двух оценок как основного показателя качества. 

Вместе с тем оценки экспертов различались по 

уровню: первый эксперт в среднем выставлял на 0,603 

балла больше второго. Это систематическое различие 

учитывалось при интерпретации результатов и рас-

сматривается как ограничение экспертной процедуры. 

Усреднение оценок позволило частично компенсиро-

вать индивидуальные особенности использования 

шкалы. В итоговой человеческой выборке средняя 

оценка качества составила 7,17 балла при стандартном 

отклонении 1,69; медиана была равна 7, диапазон зна-

чений – от 1 до 10 баллов. 

В основном статистическом анализе качество рас-

сматривалось как непрерывная переменная. Деление 

на уровни применялось только для визуализации про-

странства и вычисления расстояний до групповых цен-

троидов. Границы групп соответствовали квартилям 

распределения: к низкому уровню относились тексты 

со средней оценкой не выше 6,25, к высокому - тексты 

с оценкой не ниже 8,50; остальные тексты составляли 

среднюю группу. ИИ-тексты экспертами непосред-

ственно не оценивались: их положение определялось 

только посредством проекции в лингвистическое про-

странство ЕТ с известными оценками качества. 

Лингвистические признаки 

Набор лингвистических признаков был зафиксиро-

ван до анализа положения ИИ-текстов в пространстве 

ЕТ. Для естественных и ИИ-сгенерированных текстов 

применялись одни и те же функции предварительной 

обработки и расчета показателей. Набор включал 14 

формальных признаков, характеризующих объём и 

структуру текста, длину предложений, лексическую 

вариативность, пунктуацию, выраженность авторской 

позиции и использование эксплицитных средств связи. 

При их извлечении не применялись внешние синтак-

сические анализаторы, морфологические модели, сло-

вари частотности или семантические представления 

текста. Такой выбор обеспечивал прозрачность проце-

дуры и исключал зависимость результатов от качества 

автоматической морфологической или синтаксической 

разметки. 

Предварительная обработка включала перевод бук-

венных последовательностей в нижний регистр и уни-

фикацию букв ё и е. Словесными токенами (словами) 

считались последовательности букв Unicode, которые 

могли включать внутренний дефис или апостроф. Та-

ким образом, написания с дефисом внутри слова рас-

сматривались как одно слово. При вычислении длины 

слова внутренний дефис исключался из подсчёта сим-

волов. 
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Предложения выделялись посредством разделения 

текста по точкам, вопросительным и восклицательным 

знакам, а также многоточию; учитывались только по-

лученные фрагменты, содержавшие буквенные сим-

волы. Абзацы определялись по границам строк, при 

этом пустые фрагменты и фрагменты без буквенных 

символов исключались. 

Состав и способы расчета признаков представлены 

в табл. 3. 

 

Таблица 3. Лингвистические признаки текстов 

Блок Показатель Способ расчёта 

Объём Логарифм числа слов Натуральный логарифм ln(1+N), где N — число слов 

Структура Абзацы на 100 слов 
Число абзацев, делённое на число слов и умноженное на 

100 

Длина 

предложений 
Средняя длина предложения Среднее число слов в предложении 

Длина 

предложений 

Коэффициент вариации длины 

предложений 

Отношение стандартного отклонения длины предложе-

ний к их средней длине 

Лексика Средняя длина слова Среднее число буквенных символов в слове 

Лексика Вариативность длины слов Стандартное отклонение длины слов 

Лексика MATTR-50 
Среднее значение type-token ratio в последовательно пе-

ремещаемых окнах по 50 слов [3]. 

Лексика Hapax legomena 
Число словоформ, встретившихся в тексте один раз, на 

100 слов 

Пунктуация Запятые Число запятых на 100 слов 

Пунктуация Тире Число тире и изолированных дефисов на 100 слов 

Пунктуация Двоеточия и точки с запятой 
Суммарное число двоеточий и точек с запятой на 100 

слов 

Пунктуация Экспрессивные знаки 
Суммарное число вопросительных и восклицательных 

знаков на 100 слов 

Авторская 

позиция 
Формы первого лица 

Число выбранных личных и притяжательных место-

имений первого лица на 100 слов 

Средства связи Эксплицитные коннекторы 
Число словоформ из заранее заданного списка средств 

связи на 100 слов 

 

Объём текста преобразовывался с использованием 

логарифма, что уменьшало влияние наиболее длинных 

текстов. Показатель числа абзацев нормировался на 

100 слов, поскольку абсолютное число абзацев непо-

средственно зависит от длины текста. 

Средняя длина предложения рассчитывалась в сло-

вах. Вариативность длины предложений оценивалась 

посредством коэффициента вариации. Использование 

относительного, а не абсолютного показателя позво-

ляло сопоставлять тексты с различной средней длиной 

предложения. 

Для оценки лексического разнообразия применялся 

показатель MATTR с окном 50 слов [3]. Для каждого 

последовательного окна вычислялось отношение числа 

различных словоформ к общему числу слов, после чего 

значения усреднялись по всем окнам текста. В отличие 

от обычного type-token ratio, MATTR в меньшей сте-

пени зависит от общего объёма текста [3]. Если текст 

содержал не более 50 слов, рассчитывался стандартный 

type-token ratio для всего текста. Частота hapax 

legomena определялась как число нормализованных 

словоформ, встретившихся ровно один раз, в расчёте 

на 100 слов. 

Пунктуационные показатели рассчитывались непо-

средственно по символам исходного текста. В 

категорию тире включались длинное тире, короткое 

тире и дефис, не находившийся внутри буквенной по-

следовательности. Поэтому дефисы в составе сложных 

слов не учитывались как самостоятельные пунктуаци-

онные знаки. Все пунктуационные показатели норми-

ровались на 100 слов. 

Показатель форм первого лица рассчитывался по 

закрытому списку, включавшему личные местоимения 

я, мы и их падежные формы, а также притяжательные 

местоимения мой и наш со словоизменительными ва-

риантами. Поскольку морфологический анализ не при-

менялся, показатель не охватывал глагольные формы 

первого лица без эксплицитно выраженного местоиме-

ния и рассматривался как формальный индикатор ав-

торской позиции. 

Для оценки использования эксплицитных средств 

связи применялся заранее определённый список слово-

форм: и, а, но, или, либо, однако, зато, поэтому, по-

скольку, если, когда, хотя, чтобы, также, причём, сле-

довательно, например, наоборот, иначе, ведь, словно, 

будто, пока. Показатель отражает частоту выбранных 

средств связи, но не является полной оценкой когезии 

или логической связности текста. Его интерпретация 

ограничивается степенью эксплицитности отношений, 

выраженных перечисленными единицами. 
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Статистический анализ 

Перед проведением анализа методом главных ком-

понент (Principal Component Analysis, PCA) все 14 при-

знаков центрировались и стандартизировались по вы-

борке ЕТ. Модель РСА строилась только на 199 ЕТ. 

Для последующего анализа сохранялись первые восемь 

компонент, суммарно объяснявшие 82,72 % диспер-

сии. На предварительном этапе связь качества с каж-

дой из всех 14 полученных компонент оценивалась с 

помощью коэффициента ранговой корреляции Спир-

мена. Поскольку одновременно проверялись несколько 

компонент, значения p корректировались методом Бен-

джамини — Хохберга.  

Основная линейная модель включала восемь компо-

нент и тип задания. Поскольку один автор мог быть 

представлен несколькими текстами, при расчёте стати-

стической значимости учитывалась зависимость 

наблюдений внутри автора: стандартные ошибки кор-

ректировались с кластеризацией по автору. Поправка 

Бенджамини – Хохберга применялась к результатам 

проверки восьми компонент. Дополнительно проверя-

лись взаимодействия компонент с типом задания. Воз-

можная зависимость связи компонент с качеством от 

типа задания дополнительно проверялась в модели, 

включавшей взаимодействия компонент с типом зада-

ния; значения p для восьми таких проверок также кор-

ректировались методом Бенджамини — Хохберга. 

Для содержательной интерпретации пространства 

отдельно анализировалась связь каждого из 14 лингви-

стических признаков с качеством текста. Каждый при-

знак включался в отдельную линейную модель вместе 

с типом задания; признак предварительно стандарти-

зировался, поэтому коэффициент отражал изменение 

оценки качества при увеличении его значения на одно 

стандартное отклонение. В этих моделях также учиты-

валась кластеризация текстов по автору, а значения p 

корректировались методом Бенджамини — Хохберга 

для 14 признаков. 

Чтобы установить, различается ли связь признака с 

качеством между типами заданий, для каждого при-

знака дополнительно строилась модель с его взаимо-

действием с типом задания. Для каждого признака рас-

считывался общий тест жанровых различий, а по-

правка Бенджамини — Хохберга применялась к 14 по-

лученным значениям p. Кроме того, связи признаков с 

качеством оценивались отдельно для описаний, повест-

вований и рассуждений. В этих моделях признаки 

стандартизировались внутри соответствующего типа 

задания, а поправка на множественные сравнения при-

менялась отдельно к 14 признакам в каждом типе. 

ИИ-тексты не использовались при оценке связей 

лингвистических показателей с качеством. Различия 

средних значений между ИИ-сгенерированными и есте-

ственными текстами по отдельным признакам и ком-

понентам выражались в единицах стандартного откло-

нения естественных текстов соответствующего типа. 

Объём текстов дополнительно описывался с помощью 

среднего числа слов, стандартного отклонения и коэф-

фициента вариации.  

Близость ИИ-текстов к низкому, среднему и высо-

кому уровням качества ЕТ определялась по евклидову 

расстоянию до центроидов соответствующих групп ЕТ 

внутри того же типа задания. Расстояния 

рассчитывались по восьми сохранённым компонентам. 

Чтобы компоненты с большей исходной дисперсией не 

оказывали непропорционального влияния на резуль-

тат, координаты по каждой компоненте делились на её 

стандартное отклонение в выборке ЕТ. 

Для сопоставления однородности человеческих и 

ИИ-сгенерированных текстов рассчитывался общий 

внутригрупповой разброс в пространстве восьми норми-

рованных компонент. Он определялся как сумма дис-

персий по всем восьми компонентам: чем меньше зна-

чение этого показателя, тем более компактную и одно-

родную область пространства занимает группа текстов. 

Математически данный показатель соответствует следу 

ковариационной матрицы. 

Поскольку каждый тип ИИ-текстов включал 30 

наблюдений, а группы ЕТ были больше, устойчивость 

результата к неодинаковому размеру выборок проверя-

лась с помощью повторных подвыборок. Для каждого 

типа задания из естественных текстов 10 000 раз слу-

чайным образом отбиралось по 30 наблюдений, после 

чего заново рассчитывалось отношение вариативности 

ИИ-текстов к вариативности ЕТ. В качестве итогового 

показателя использовалась медиана полученных отно-

шений. В дополнительном анализе PCA и оценка внут-

ригрупповой вариативности повторялись после исклю-

чения показателя объёма текста, что позволило прове-

рить, не объясняется ли выявленная компактность ИИ-

текстов преимущественно различиями в их длине. В 

этом анализе пространство также строилось исключи-

тельно по ЕТ. Все расчёты выполнялись в R 4.6.0. Ста-

тистические проверки были двусторонними, уровень 

значимости составлял 0,05. 

РЕЗУЛЬТАТЫ  

Пространство естественных текстов и связь лингви-

стических признаков с качеством текста 

Первые восемь главных компонент объясняли  
82,72 % вариативности лингвистических признаков 

ЕТ.  

Корреляционный анализ показал, что качество ЕТ 

положительно связано с PC1 (ρ = 0,304; pBH < 0,001) 

и PC6 (ρ = 0,226; pBH = 0,006) и отрицательно - с PC2 

(ρ = −0,347; pBH < 0,001). Эти связи сохранились в ли-

нейной модели, одновременно учитывавшей восемь 

компонент и тип задания: для PC1 коэффициент соста-

вил 0,325 (pBH = 0,002), для PC2 - −0,388 (pBH < 

0,001), для PC6 - 0,356 (pBH = 0,030). Модель объяс-

няла 30,2 % вариативности экспертных оценок каче-

ства; скорректированный R² составил 0,265. Таким об-

разом, качество текста оказалось связано не с одним 

показателем, а с сочетанием нескольких относительно 

независимых лингвистических признаков, прежде 

всего с лексическим разнообразием, структурно-пунк-

туационной организацией и объёмом текста. 

PC1 характеризует преимущественно лексическое 

разнообразие и особенности лексической организации 

текста. На её положительном полюсе располагались 

тексты с большей средней длиной слова, более высо-

кими значениями MATTR, большей долей слов, встре-

чающихся один раз, и более выраженной вариативно-

стью длины слов. Отрицательные нагрузки имели ча-

стота форм первого лица, вариативность и средняя 

длина предложений, а также объём текста. Положи-

тельная связь PC1 с качеством показывает, что более 
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высокие оценки получали прежде всего тексты с более 

разнообразной лексикой и более длинными словами. 

PC2 противопоставляет дробное абзацное членение 

и выраженную авторскую позицию более развёрнутой 

и пунктуационно вариативной организации текста. По-

ложительные нагрузки имели количество абзацев на 

100 слов и частота форм первого лица; отрицательные 

- частота тире, вариативность длины предложений, 

объём текста, экспрессивная пунктуация и частота за-

пятых. Отрицательная связь PC2 с оценками означает, 

что более высокому качеству ЕТ соответствует движе-

ние к отрицательному полюсу этой оси, то есть к более 

развёрнутой и пунктуационно разнообразной организа-

ции текста.  

PC6 имеет смешанную структуру. Её положитель-

ный полюс связан прежде всего с объёмом текста и упо-

треблением двоеточий и точек с запятой, а 

отрицательный - с частотой экспрессивной пунктуа-

ции, средств связи и запятых. Положительная связь 

PC6 с качеством показывает, что более высокие оценки 

по этой оси соответствуют прежде всего большей раз-

вёрнутости текста и более частому использованию двое-

точий и точек с запятой.  

Положение ИИ-текстов в пространстве естествен-

ных текстов 

Проекция ИИ-текстов в пространство ЕТ показала 

(см. табл. 4), что ИИ-тексты располагаются преимуще-

ственно в области ЕТ среднего и высокого качества, од-

нако не совпадают с ними по всем признакам. Средняя 

прогнозируемая позиция ИИ-текстов на шкале каче-

ства ЕТ составила 7,52 балла (SD = 0,43). Из 90 текстов 

51 (56,7 %) оказался ближе всего к центроиду группы 

высокого качества, 23 (25,6 %) - среднего и 16 (17,8 %) 

- низкого качества. 

 

Таблица 4. Положение ИИ-текстов в пространстве естественных текстов 

Тип текста 

Оценка каче-

ства есте-

ственных тек-

стов 

Прогноз качества 

ИИ-текстов 

(среднее± SD) 

Число ИИ-тек-

стов ближе к 

низкому каче-

ству 

Число ИИ-тек-

стов ближе к 

среднему каче-

ству 

Число ИИ-тек-

стов ближе к 

высокому каче-

ству 

Описание 7,30 7,56 ± 0,29 3 (10,0%) 3 (10,0%) 24 (80,0%) 

Повествование 7,18 7,20 ± 0,36 11 (36,7%) 6 (20,0%) 13 (43,3%) 

Рассуждение 7,01 7,79 ± 0,40 2 (6,7%) 14 (46,7%) 14 (46,7%) 

Всего 7,17 7,52 ± 0,43 16 (17,8%) 23 (25,6%) 51 (56,7%) 

 

Во всех трёх типах текстов средние координаты 

ИИ-текстов по PC1 превышали соответствующие сред-

ние значения ЕТ на 1,54-1,80 стандартного отклоне-

ния. Это смещение к положительному полюсу PC1, 

связанному в выборке ЕТ с более высокими оценками 

качества, отражает прежде всего большую среднюю 

длину слова и высокое лексическое разнообразие ИИ-

текстов. Средние координаты ИИ-текстов по PC2 

также были смещены в положительную сторону - на 

0,38–0,72 стандартного отклонения. Поскольку более 

высокие оценки ЕТ были связаны, напротив, с отрица-

тельными значениями PC2, это смещение указывает на 

расхождение между ИИ- и высоко оценёнными ЕТ по 

структурно-пунктуационной организации.  

В выборке ЕТ более высокие оценки качества были 

связаны прежде всего с лексическим разнообразием, 

большей средней длиной и вариативностью длины 

слов, более частым употреблением тире и бо́льшим объ-

ёмом текста. Отрицательные связи были обнаружены 

для частоты форм первого лица и средств связи. ИИ-

тексты воспроизводили только часть этого профиля: 

они характеризовались особенно высоким лексическим 

разнообразием, большей средней длиной слова и мень-

шей частотой форм первого лица. Вместе с тем они не 

отличались устойчиво повышенной вариативностью 

длины слов, имели меньший объём и иной пунктуаци-

онный профиль, а частота средств связи зависела от 

типа задания. Следовательно, положение ИИ-текстов в 

области, соответствующей относительно высоким оцен-

кам ЕТ, не означает полного совпадения с лингвисти-

ческим профилем высоко оценённых ЕТ. 

Результаты проекции ИИ-текстов в пространство 

естественных текстов с учетом типа текстов 

Связь отдельных лингвистических признаков с ка-

чеством оказалась частично зависимой от типа текста. 

При раздельном включении признаков в модели с кон-

тролем типа текста более высокие оценки были свя-

заны с лексическим разнообразием MATTR (b = 0,778; 

pBH < 0,001), большей средней (b = 0,571; pBH < 

0,001) и стандартной (b = 0,483; pBH = 0,017) длиной 

слова, более частым употреблением тире (b = 0,385; 

pBH = 0,017) и бо́льшим объёмом текста (b = 0,396; 

pBH = 0,024). Отрицательные связи были получены 

для форм первого лица (b = −0,375; pBH = 0,032) и ча-

стотности средств связи (b = −0,308; pBH = 0,034). Вме-

сте с тем влияние объёма текста, абзацного членения и 

употребления двоеточий и точек с запятой значимо раз-

личалось между типами заданий: соответственно F(2, 

65) = 7,84, pBH = 0,005; F(2, 65) = 7,57, pBH = 0,005 

и F(2, 65) = 10,59, pBH = 0,001. Поэтому положение 

ИИ-текстов в пространстве ЕТ далее рассматривалось 

отдельно для описаний, повествований и рассуждений 

(рис. 1).  

Совместная проверка взаимодействий восьми ком-

понент с типом задания также показала, что конфигу-

рация связей между лингвистическим пространством и 

качеством в целом различалась в зависимости от зада-

ния: F(16, 65) = 4,83, p < 0,001. Вместе с тем после 

поправки на множественные сравнения взаимодей-

ствие ни одной отдельно взятой компоненты с типом 

задания не достигло статистической значимости. В 

частности, направления связей PC1 и PC2 с качеством 

оставались относительно устойчивыми. 
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Рис. 1. Проекция ИИ-текстов в пространство, построенное на естественных текстах (ЕТ).  

Кругами обозначены ЕТ; их цвет отражает среднюю экспертную оценку качества. Жёлтыми  

треугольниками обозначены ИИ-тексты. На рисунке представлены первые две главные компоненты;  
расстояния до центроидов групп качества рассчитывались в пространстве восьми нормированных  

компонент 
 

Наиболее выраженная близость к области высокого 

качества ЕТ была обнаружена для описаний. Средняя 

прогнозируемая оценка ИИ-текстов этого типа соста-

вила 7,56 балла (SD = 0,29). Из 30 ИИ-описаний 24 

оказались ближе всего к центроиду ЕТ высокого каче-

ства, три - среднего и три - низкого качества. Средняя 

координата ИИ-описаний по PC1 превышала среднюю 

координату соответствующих ЕТ на 1,66 стандартного 

отклонения. По PC2 среднее положительное смещение 

составило 0,72 стандартного отклонения. Поскольку 

более высокие оценки ЕТ были связаны с отрицатель-

ными значениями PC2, последнее смещение было 

направлено в сторону, противоположную общей связи 

этой компоненты с качеством. 

В описаниях из выборки ЕТ наиболее выраженную 

положительную связь с качеством имело лексическое 

разнообразие MATTR: увеличение показателя на одно 

внутригрупповое стандартное отклонение сопровожда-

лось повышением оценки в среднем на 0,819 балла 

(pBH < 0,001). Положительные связи также были вы-

явлены для средней длины слова (b = 0,732; pBH = 

0,003) и доли уникальных слов (b = 0,638; pBH = 

0,036). Напротив, более частое употребление форм пер-

вого лица (b = −0,573; pBH = 0,036) и средств связи (b 

= −0,552; pBH = 0,036) было связано с более низкими 

оценками качества. Таким образом, в описаниях каче-

ство определялось прежде всего разнообразием и ха-

рактеристиками лексики, а также меньшей эксплицит-

ностью авторской позиции. 

Профиль ИИ-описаний в значительной степени со-

ответствовал этому направлению. По сравнению с опи-

саниями из группы ЕТ MATTR был выше на 1,15 стан-

дартного отклонения, средняя длина слова - на 0,99, а 

доля однократных слов - на 1,97 стандартного отклоне-

ния. Частотность форм первого лица, напротив, была 

ниже на 1,38 стандартного отклонения. Эти особенно-

сти объясняют преимущественную близость ИИ-описа-

ний к группе ЕТ высокого качества. Вместе с тем они 

ИИ-тексты данного типа короче ЕТ на 0,74 стандарт-

ного отклонения, отличаются меньшей вариативно-

стью длины предложений (−0,54) и более редким упо-

треблением тире (−0,57). Следовательно, высокая пози-

ция ИИ-описаний связана прежде всего с лексическим 

профилем, тогда как их структурно-пунктуационная 

организация не полностью совпадает с организацией 

высоко оценённых ЕТ данной группы. 

Для повествований была обнаружена иная картина. 

Средняя прогнозируемая оценка качества ИИ-текстов 

составила 7,20 балла (SD = 0,36), что является наимень-

шим значением среди трёх анализируемых типов тек-

стов. Распределение относительно центроидов групп 

качества также было наиболее неоднородным: 13 тек-

стов оказались ближе к группе высокого качества, 

шесть — среднего и 11 — низкого качества. При этом 

смещение по PC1 оставалось выраженным и составляло 

1,54 стандартного отклонения, а положительное сме-

щение по PC2 достигало 0,62 стандартного отклонения. 

В повествованиях группы ЕТ качество было поло-

жительно связано с тремя показателями: лексическим 

разнообразием MATTR (b = 0,866; pBH = 0,005), объё-

мом текста (b = 0,717; pBH < 0,001) и частотностью 

двоеточий и точек с запятой (b = 0,660; pBH < 0,001). 

Следовательно, высокое лексическое разнообразие не 

исчерпывало профиль качественного повествования: 

более высокие оценки получали также развёрнутые 

тексты с более частым употреблением двоеточий и то-

чек с запятой. 

ИИ-повествования превосходили соответствующие 

ЕТ по MATTR на 1,66 стандартного отклонения, сред-

ней длине слова — на 1,12, доле однократных слов — 

на 1,86 стандартного отклонения. Частотность двоето-

чий и точек с запятой также была несколько выше 

среднего для ЕТ — на 0,36 стандартного отклонения. 

Однако объём ИИ-повествований был ниже на 0,83 

стандартного отклонения, а вариативность длины пред-

ложений — на 0,73. Кроме того, ИИ-повествования 
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содержали больше абзацев в пересчёте на 100 слов 

(+0,81) и больше эксплицитных средств связи (+0,88). 

Таким образом, ИИ-тексты данного типа демонстриро-

вали более высокое лексическое разнообразие, но не 

воспроизводили развёрнутость повествования, которая 

в выборке ЕТ была одним из основных признаков ка-

чества. Сочетание этих разнонаправленных характери-

стик согласуется со смешанным распределением ИИ-

повествований между областями текстов высокого, 

среднего и низкого качества в выборке ЕТ. 

ИИ-рассуждения получили наиболее высокую сред-

нюю прогнозируемую оценку качества — 7,79 балла 

(SD = 0,40). Однако относительно центроидов они не 

концентрировались исключительно в области высокого 

качества: 14 текстов были ближе к высокой группе, 14 

— к средней и только два — к низкой. Смещение от-

носительно рассуждений из группы ЕТ по PC1 было 

максимальным среди трёх типов текстов и составляло 

1,80 стандартного отклонения. Положительное смеще-

ние по PC2 было менее выраженным, чем в двух дру-

гих типах текста, и составляло 0,38 стандартного от-

клонения. 

В рассуждениях из группы ЕТ после поправки на 

множественные сравнения значимым оказался показа-

тель абзацного членения: увеличение количества абза-

цев на 100 слов на одно стандартное отклонение сопро-

вождалось снижением оценки на 0,767 балла (pBH = 

0,002). Для средней длины слова (b = 0,551; pBH = 

0,055), MATTR (b = 0,523; pBH = 0,056) и частотности 

двоеточий и точек с запятой (b = −0,349; pBH = 0,056) 

были выявлены близкие к порогу значимости тенден-

ции. При этом коэффициенты для средней длины слова 

и MATTR были положительными, а для двоеточий и 

точек с запятой – отрицательным. В повествованиях 

последний показатель, напротив, был положительно 

связан с качеством. Различие направлений соответ-

ствует выявленному взаимодействию признака с типом 

задания и показывает, что значение одного и того же 

формального показателя зависит от коммуникативной 

задачи. 

Лексические характеристики ИИ-рассуждений зна-

чительно превышали показатели человеческих тек-

стов: сдвиг составлял 1,99 стандартного отклонения 

для MATTR, 1,13 - для средней длины слова и 2,35 - 

для доли уникальных слов. Одновременно ИИ-рассуж-

дения были короче на 0,60 стандартного отклонения и 

отличались особенно низкой вариативностью длины 

предложений — на 1,21 стандартного отклонения 

ниже среднего для ЕТ. Количество абзацев на 100 слов 

было выше на 0,41 стандартного отклонения, то есть 

ИИ смещался в направлении, которое в рассуждениях 

группы ЕТ было связано со снижением оценки. Также 

отмечались более редкое употребление тире (−0,68) и 

средств связи (−0,34), но более частое употребление 

двоеточий и точек с запятой (+0,34). Таким образом, 

выраженное лексическое разнообразие соответствовало 

высокой прогнозируемой позиции ИИ-рассуждений, 

тогда как особенности абзацного членения и струк-

турно-пунктуационной организации сближали значи-

тельную часть текстов не с высокой, а со средней груп-

пой качества ЕТ. 

Таким образом, вопрос о соответствии ИИ-текстов 

определённому уровню качества ЕТ не может 

рассматриваться без учёта типа текста. ИИ-описания 

наиболее последовательно воспроизводили лексические 

признаки высоко оценённых ЕТ. В повествованиях вы-

раженное лексическое разнообразие сочеталось с мень-

шей развёрнутостью текста, что согласуется с наиболее 

неоднородным распределением относительно центрои-

дов качества ЕТ. В рассуждениях была получена наибо-

лее высокая средняя прогнозируемая оценка, однако 

лексическое преимущество сочеталось с более дробным 

абзацным членением, связанным в выборке ЕТ со сни-

жением качества, и существенно меньшей вариативно-

стью длины предложений. Общим для трёх типов зада-

ний было высокое лексическое разнообразие ИИ-тек-

стов, тогда как их структурно-пунктуационные харак-

теристики зависели от типа текста и не всегда соответ-

ствовали профилю высоко оценённых ЕТ. 

Отдельно была оценена внутригрупповая вариатив-

ность текстов в пространстве восьми нормированных 

главных компонент. Суммарный разброс, рассчитан-

ный как след ковариационной матрицы, во всех трёх 

типах текстов был существенно меньше у ИИ-сгенери-

рованных текстов. Для описаний значение этого пока-

зателя составило 0,98 у ИИ-текстов и 5,79 у ЕТ, то есть 

16,9 % уровня ЕТ; для повествований — соответ-

ственно 1,65 и 7,35, или 22,4 %; для рассуждений — 

1,97 и 9,39, или 21,0 %. Следовательно, независимо от 

типа задания ИИ-тексты занимали значительно более 

компактную область лингвистического пространства, 

чем ЕТ.  

Этот результат сохранялся после уравнивания раз-

меров групп. При повторном расчёте по 10 000 случай-

ных подвыборок, включавших по 30 ЕТ каждого типа, 

медианные значения отношения вариативности ИИ-

текстов к вариативности ЕТ составили 16,9 % для опи-

саний, 22,5 % для повествований и 21,0 % для рассуж-

дений. В дополнительном анализе после исключения 

показателя объёма текста и повторного построения 

PCA только по ЕТ различия также сохранились: вари-

ативность ИИ-текстов составляла 17,8 % человече-

ского значения для описаний, 24,1 % для повествова-

ний и 22,4 % для рассуждений. 

Обсуждение  

Полученные результаты показывают, что положе-

ние ИИ-текстов в пространстве качества ЕТ нельзя све-

сти к однозначному выводу об их соответствии «хоро-

шим» или «средним» текстам. Более половины ИИ-

текстов были ближе всего к центроидам групп высо-

кого качества ЕТ, а их средняя прогнозируемая пози-

ция составила 7,52 балла. Однако это соответствие 

было связано прежде всего с лексическими характери-

стиками: ИИ-тексты отличались высоким лексическим 

разнообразием, большей средней длиной слова и высо-

кой долей уникальных слов. По структурным и пунк-

туационным характеристикам совпадение с высоко 

оценёнными ЕТ было менее последовательным. Таким 

образом, ИИ воспроизводит отдельные измерения ка-

чества ЕТ, но не его единый целостный профиль. 

Существенной оказалась зависимость результатов 

от типа текста. ИИ-описания наиболее последовательно 

приближались к области высокого качества ЕТ, по-

скольку именно лексическое разнообразие и характе-

ристики слов были наиболее тесно связаны с оценками 

ЕТ данного типа. В повествованиях лексическое 
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преимущество ИИ сочеталось с меньшим объёмом и бо-

лее однородной организацией предложений, тогда как 

качество ЕТ было связано также с их развёрнутостью. 

В рассуждениях высокая прогнозируемая позиция ИИ-

текстов сопровождалась отличиями в абзацном члене-

нии и вариативности длины предложений. Следова-

тельно, один и тот же набор характеристик ИИ-текстов 

имеет неодинаковое значение в разных коммуникатив-

ных задачах. Это подтверждает необходимость рассмат-

ривать соответствие ИИ-текстов качеству ЕТ как ре-

зультат взаимодействия источника текста, типа зада-

ния и конкретного набора языковых характеристик. 

Отдельного внимания заслуживает существенно 

меньшая внутригрупповая вариативность ИИ-текстов. 

Во всех трёх типах заданий их суммарный разброс со-

ставлял лишь 17–22 % от разброса соответствующих 

ЕТ. Этот результат сохранялся после уравнивания раз-

меров групп и исключения показателя объёма текста. 

Следовательно, ИИ не просто располагается около сред-

него нормативного центра или области высокого каче-

ства ЕТ, а формирует более компактный и стандарти-

зированный тип текста. Высокие лексические показа-

тели сочетаются в нём с ограниченным разнообразием 

способов текстовой организации. Это позволяет предпо-

ложить, что одним из отличительных признаков ИИ-

текста может быть не отдельная языковая характери-

стика, а необычно устойчивое сочетание таких харак-

теристик. 

Предложенная процедура создаёт основу для даль-

нейшего изучения восприятия ИИ-текстов. Зафиксиро-

ванное пространство ЕТ позволяет отделить измеряе-

мый лингвистический профиль текста от последующих 

читательских суждений о его происхождении, качестве 

и достоверности. В дальнейших исследованиях коорди-

наты текста и его расстояние до центроидов групп ка-

чества ЕТ могут быть сопоставлены с воспринимаемой 

ИИ-похожестью текста, доверием к нему и оценкой до-

стоверности представленной в тексте информации, что 

позволит установить, какие свойства перемещают ИИ-

текст в область высокого качества и одновременно де-

лают его более распознаваемым как сгенерированный. 

Исследование имеет ряд ограничений. Лингвисти-

ческое пространство строилось по 14 сравнительно про-

стым и легко извлекаемым признакам, не охватываю-

щим семантическую релевантность, глубину аргумен-

тации, композиционную целостность и сложные син-

таксические отношения. Поэтому его следует рассмат-

ривать как одну из возможных операционализаций ка-

чества текста, а не как исчерпывающую модель. Вме-

сте с тем компактный набор признаков обеспечил иден-

тичность обработки ЕТ и ИИ-текстов и прозрачность 

интерпретации результатов. 

ИИ-тексты генерировались одной моделью с ис-

пользованием минимального запроса, поэтому перенос 

результатов на другие модели и режимы генерации 

требует дополнительной проверки. Выборка из 90 ИИ-

текстов достаточна для пилотной проекции, но не от-

ражает всего разнообразия возможных ответов модели. 

Кроме того, прогнозируемая позиция ИИ-текстов осно-

вана на модели человеческих экспертных оценок и не 

является результатом их непосредственного оценива-

ния. Дальнейшие исследования могут включать неза-

висимую оценку ИИ-текстов, расширенный набор 

признаков и сопоставление нескольких моделей. Ука-

занные ограничения не отменяют основного резуль-

тата: положение и профиль ИИ-текстов в человеческом 

пространстве качества систематически зависят от типа 

задания. 

Выводы 

Проведённое исследование позволило определить 

положение ИИ-сгенерированных текстов в лингвисти-

ческом пространстве, построенном исключительно на 

материале ЕТ с независимо полученными оценками ка-

чества. ИИ-тексты не участвовали в формировании 

пространства, а были спроецированы в него после фик-

сации структуры главных компонент. Такой подход 

позволил сопоставить тексты человека и ИИ в единой 

системе координат, не подстраивая параметры модели 

под особенности машинной генерации. 

Результаты показали, что ИИ-тексты воспроизво-

дят прежде всего лексическую составляющую ЕТ высо-

кого качества. Они характеризуются повышенным лек-

сическим разнообразием, большей средней длиной 

слова и меньшей частотой форм первого лица. Вместе 

с тем их профиль не совпадает полностью с профилем 

высоко оценённых ЕТ. Расхождения обнаружены по 

ряду структурных характеристик, включая объём тек-

ста, абзацное членение и употребление отдельных зна-

ков препинания; их выраженность и направление за-

висят от типа текста. 

Наиболее близкими к области высокого качества 

оказались ИИ-описания: 80 % из них располагались 

ближе всего к центроиду группы ЕТ высокого качества. 

Для повествований соответствие было менее однознач-

ным: высокое лексическое разнообразие сочеталось с 

меньшей развёрнутостью текста, вследствие чего ИИ-

повествования распределились между всеми тремя об-

ластями качества, причём доли текстов, ближайших к 

центроидам высокого и низкого качества, были сопо-

ставимы. В ИИ-тексты типа "рассуждение" также вос-

производили лексические признаки ЕТ высокого каче-

ства, но характеризовались более дробным абзацным 

членением и особой пунктуационной организацией. 

Во всех трёх типах заданий при использованной мо-

дели и процедуре генерации ИИ-тексты образовали су-

щественно более компактные области пространства: их 

суммарная внутригрупповая вариативность составляла 

приблизительно 17–22 % от вариативности соответ-

ствующих ЕТ. Данное обстоятельство указывает на ИИ 

как на более стандартизированный тип текста, в кото-

ром отдельные признаки высокого качества выражены 

особенно сильно, тогда как межтекстовая и структур-

ная вариативность существенно ограничена. Получен-

ное пространство текстов ЕТ разного качества создаёт 

основу для дальнейшего изучения связи лингвистиче-

ского профиля текста с воспринимаемой ИИ-похоже-

стью, доверием к тексту и оценкой его достоверности. 
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Abstract. The widespread adoption of generative artificial intelligence has created a need for methods that 

compare AI-generated texts with human-authored texts whose quality has been assessed independently. Most 

current studies focus either on the automatic detection of AI-generated texts or on their direct evaluation by 

human raters. However, the position of AI-generated texts within a linguistic space derived from human-authored 

texts of known quality remains insufficiently understood. This article presents a comparison of three types of 

Russian-language AI-generated texts (descriptions, narratives, and argumentative texts) with corresponding hu-

man-authored texts. The human corpus comprised 199 texts written by 66 authors, with each text receiving two 

independent expert quality ratings; the AI corpus comprised 90 responses generated for the same writing tasks. 

The same set of 14 formal linguistic features was calculated for all texts. Principal component analysis was 

conducted exclusively on the human-authored texts, after which the AI-generated texts were projected into the 

fixed human reference space. Eight components explaining 82.72% of the variance in the linguistic features of 

the human-authored texts were retained for subsequent analysis. Higher quality in the human-authored texts 

was associated primarily with greater lexical diversity, greater mean word length and variability in word length, 

greater text length, and a lower frequency of first-person forms; some of these associations varied across writing 

tasks. AI-generated texts reproduced mainly the lexical dimension of this profile but differed from highly rated 

human-authored texts in several structural and punctuation-related characteristics. Overall, 56.7% of the AI-

generated texts were closest to the centroids of the high-quality human groups. The clearest pattern was found 

for descriptions, 80% of which were closest to the high-quality centroid. In the space of eight normalized prin-

cipal components, the total within-group variability of AI-generated texts amounted to only 17–22% of that 

observed in the corresponding human-authored texts. This result remained stable after equalizing group sizes 

and excluding text length from the feature set. Under the generation procedure used in this study, AI-generated 

texts can therefore be regarded as a relatively standardized text type that reproduces selected characteristics 

associated with high-quality human writing, but not the full profile of highly rated human-authored texts. 
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