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摘 要： 本文对包括 ChatGPT-4o 在内的 5 种大型语言模型（LLM，large language model）在中国民航国家公务员考

试（NCSE，national civil servant exam）中的应试能力进行了系统评估与分析 。 研究选取 2022—2024 年

NCSE 真题，以预设的标准化提问范式向 5 种 LLM 分别输入题目并记录其输出结果，进而统计 5 种 LLM
的答题正确率以衡量其综合能力。实验结果显示 ，DeepSeek-V3、DeepSeek-R1、ChatGPT-4o、Gemini-
1.5 Flash、ERNIE Bot-4.0 Turbo 总分分别为 145.20、145.41、127.47、107.56、86.40，除 ERNIE Bot-4.0
Turbo 之外，均高于人类考生平均成绩 93.50，其中 DeepSeek-V3、DeepSeek-R1 的分数达到 NCSE 的高

分区间。 此外，本文深入讨论 5 种 LLM 的优势与不足，对常识判断、言语理解与表达、数量关系、判断推理、

资料分析等不同题型的答题表现进行了细分对比，并归纳了 5 种 LLM 在应对复杂逻辑推理与多步骤运算

题目时的典型错误类型。
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Abstract: This paper systematically evaluates and analyzes the performance of five large language models (LLMs) , in鄄
cluding ChatGPT-4o on the Chinese national civil servant exam (NCSE). The study selected NCSE past exam
papers from 2022 to 2024, input the questions into the five LLMs using a predefined standardized query format,
recorded their outputs, and calculated their accuracy rates to assess their overall capabilities. The experimental
results show that the total scores for DeepSeek -V3, DeepSeek -R1, ChatGPT -4o, Gemini -1.5 Flash, and
ERNIE Bot-4.0 Turbo are 145.20, 145.41, 127.47, 107.56, and 86.40, respectively, except for ERNIE Bot-4.0
Turbo, all models scored higher than the average human candidate score of 93.50. Among them, DeepSeek-V3
and DeepSeek-R1 achieved scores within the high-score range of NCSE. Furthermore, this paper delves into
the strengths and weaknesses of the five LLMs, provides a detailed comparison of their performance across dif鄄
ferent question types, such as common sense judgment, verbal comprehension and expression, quantitative rela鄄
tionships, judgment and reasoning, and data analysis, and summarizes typical error patterns when handling com鄄
plex logical reasoning and multi-step calculation problems.

Key words: large language model (LLM); national civil servant exam (NCSE); model performance evaluation

第 43 卷 第 6 期
２０25 年 12 月

中 国 民 航 大 学 学 报
JOURNAL OF CIVIL AVIATION UNIVERSITY OF CHINA

Vol.43 No.6
December 2025

大型语言模型（LLM，large language model）正以前
所未有的速度发展，其在理解、生成和推理方面的卓
越能力，不仅重塑了自然语言处理（NLP，natural lan－

guage processing）领域，更被视为迈向通用人工智能
（AGI，artificial general intelligence）的关键一步。 LLM
已应用至民航、教育、医疗等多个行业，展现出解决
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复杂现实问题的巨大潜力，并逐渐成为大众获取信
息、辅助决策的重要工具之一。 与此同时，LLM 在模
拟人类认知能力方面的表现，特别是在标准化考试
中的应用，已成为学术界关注的热点。已有研究表
明，部分 LLM 在美国执业医师资格考试（USMLE，
United States medical licensing examination）等专业测
试中取得了令人瞩目的成绩[1]。

中国民航公务员是负责民用航空事业管理与监
管的国家工作人员，其承担着行业规划、安全监管、政
策制定、市场监督、适航审定及国际合作等关键职责，
是确保民航安全高效运行、 推动行业高质量发展和国
家航空管理体系的重要基石。中国民用航空局通过中
国国家公务员考试（NCSE，national civil servant exam）
公开招聘选拔中国民航公务员。

在此背景下，本文旨在系统评估以 DeepSeek-R1为
代表的主流 LLM 在 2022—2024 年中国 NCSE 中的表
现。本文不仅关注主流 LLM 能否达到“通过”标准，更
致力于深入分析其在各项测试模块上的具体表现差
异， 探讨模型架构与训练数据对处理此类高度情境
化、知识密集型任务的影响。本文的研究核心目标是
通过研究 LLM 在中国民航公务员考试中的表现，来
揭示 LLM 在应对复杂、本土化、标准化测试时的优
势与局限。

1 研究背景

LLM 是能够理解和生成人类语言的计算模型。
LLM 的飞速发展，已显著提升了 NLP 的能力边界，推
动了从传统统计方法到深度神经网络模型的范式转
变[2-3]。 LLM 不仅在文本理解与生成方面表现出色，更
展现出解决复杂、知识密集型任务的潜力，促使研究
者开始探索其在模拟人类智能，特别是应对标准化考
试方面的能力。评估不同 LLM 在各种考试中的表现，
已成为衡量其认知水平、泛化能力和实际应用价值的
关键途径。

近年来，研究学者们开始将 LLM 应用于各类标准
化考试的评估中，考查其面对标准化考题的解题能力。
现有研究已初步证实，顶尖的 LLM 在多种国际高难度
专业考试中取得了令人欣喜的成绩。例如，Katz 等[4]证
实 ChatGPT-4o 能够通过美国律师资格考试；Skalidis
等[5]的研究表明 ChatGPT-4o 在欧洲核心心脏病学考
试中获得了及格成绩；Tsoutsanis 等[6]的研究显示，Bing
Chat 在多学科招聘评估测试中的表现超过了人类考
生的平均水平。 与此同时，针对中文语境下的专业资

格测试研究，Xu 等[7]评估了国产大模型在中国护士执
业资格考试中的表现，发现特定模型已具备通过考试
的能力；Hong 等[8]则提出了针对中国各类职业资格认
证的综合评测基准，进一步验证了 LLM 在国内垂直领
域的应用潜力。上述国内外研究充分展示了 LLM 在处
理高难度专业语言任务中的能力。

NCSE 以其独特的复杂性以及对精微语言理解和
文化背景知识的要求而著称，加之不同 LLM 在训练策
略、模型架构、解码策略上的固有差异导致其能力表
现各异，使其在 NCSE 上的适用性成为一个亟待验证
的问题[9]。 此外，不同 LLM 在“有用性”与“安全性”之
间的权衡策略差异显著。 通过人类反馈强化学习
（RLHF，reinforcement learning from human feedback）对
齐的 LLM 在面对敏感指令时可能会表现出过度防御
（over-refusal）的倾向[10]，这一特性在处理公务员考题
时尤为关键。尽管 LLM 在部分标准化测试中已展现潜
力[4-6]，且现有研究推出了如 C-Eval[11]和 CMMLU[12]等针
对中文语境的综合性评估基准，但这些基准更侧重
于考察中文人文社科及理工科的基础知识广度，未能
深入覆盖公务员考试中特有的行政职业能力逻辑与
申论写作的具体要求。 因此，系统比较不同 LLM 在
NCSF这一复杂场景的表现尚属空白。本文核心旨在评
估当前代表性的 LLM，如DeepSeek-R1 能否应对NCSE
的综合要求，并重点对比分析这些具有不同特性的
模型之间的能力差异，以期为理解LLM在处理高难
度、本土化及知识密集型任务时的真实界限与潜力提
供必要的实证参考。

2 研究方法

2.1 数据集
本研究选取了 2022—2024 年 NCSE 的完整试题

作为评估材料，通过人工表格统计测试题目，将其中
的重复数据进行排除。 其中，行政职业能力测验（简称
行测）部分共包含 130 道单项选择题，按能力模块划
分为 5 个子部分：常识判断、言语理解与表达、数量关
系、判断推理及资料分析，需要考生在 2 h 内完成。

行测部分题型覆盖内容及考查方向具体如下：①
常识判断涵盖人文、科技、法律、历史等多学科领域，
考查考生的基础知识储备与综合素养；②言语理解与
表达测试语言信息的理解能力，包括词义辨析、句意
分析、段落逻辑等；③数量关系涉及基础数学运算与
数字推理能力，要求考生具备一定的逻辑计算能力；
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④判断推理主要考查逻辑思维与演绎推理能力，题
型包括图形推理、定义判断、类比推理等；⑤资料分析
侧重数据提取、计算与综合分析能力，是评估信息处
理能力的重要部分。 行测试卷组成如表1所示。

申论部分则采用材料写作形式，由 5 则材料及对
应的 5 道主观题组成，主要考查考生对给定材料的信
息提取、概括、梳理、归纳与提炼能力，并要求考生在
3 h 内基于材料提出观点，并最终形成结构完整、论
证充分的议论文，申论试卷组成如表 1所示。
2.2 参评模型

本文旨在基于 NCSE 对当前具有较高影响力及
先进性的 LLM 进行评估。 LLM 的选取主要遵循以下
原则：①在学术界与产业界具有广泛的关注度和应用
基础；②在公开的评估基准或相关研究中展现出领先
或具有代表性的性能[13]；③具有公开可及性或相关技
术报告的可用性，允许进行有效的分析与比较[14-18]。 除
上述因素外，本研究特别考虑了国内 LLM，因为国内
LLM 通常会使用大量中文数据集进行训练，而海外
LLM 则可能会选取全球范围内的数据资源[19]。

基于上述原则，本研究最终确定纳入评估的 LLM
共计 5 种，包括 ChatGPT-4o [14]、Gemini-1.5 Flash [18]

（Gemini）、ERNIE Bot - 4 . 0 Turbo [ 17 ]（文心一言）、
DeepSeek-V3[15]与 DeepSeek-R1[16]。 参评模型基本信
息如表 2所示。

2.3 提问范式
既有研究已充分证明，提示词（prompt）的设计对

LLM 的输出质量和行为具有显著影响[20]。为确保评估
结果的稳定性，减少因提示词差异引入的实验偏差，
本文对所有评测实例采用了统一的输入范式。具体而
言，每个输入范式均遵循“提示词+原题目+原题选项”
的结构化格式。此标准化格式的详细结构与示例，如
图 1 所示。

2.4 评估步骤
本文采用标准化输入流程，将规范化试题以单题

为单位逐次输入 LLM 的网页端并对答题结果进行评
分。为控制混杂变量并消除上下文信息对生成结果的
干扰，实验严格遵循以下操作规程：每次仅输入单道
题目，待 LLM 完成响应后立即保存输出记录；随后启
动独立浏览实例（新标签页/新会话），彻底清除上下文
缓存后再加载下一题项。该方法可降低情境线索对
LLM 性能评估的潜在偏倚风险，从而增强了实验结
果的可验证性与跨场景适用性。
2.5 数据分析

在获得 5 种 LLM 对全部试题的作答结果后，课题
组对输出结果开展了系统性评分。评分标准严格参照
官方发布的参考答案制定，通过逐项比对模型生成答
案与标准答案的一致性程度，确定每道题目的答题准
确性。为解析模型在多维认知领域的性能特征，本文
基于原始试卷题型分类，对试题库实施分项评估。具
体而言，将试题划分为常识判断、言语理解与表达、数
量关系、判断推理及资料分析 5 大模块，分别统计 5
种 LLM 在不同模块的得分分布特征。该分析框架
不仅能够量化 LLM 的能力异质性特征，还可直观反
映其在标准化考试场景中的优势与局限。 在数据统
计方面，本文统计了 5 种 LLM 在各类题型中的正确
率，其数学表达式表示为

模型名称 开发机构 发布时间 模型特点
ChatGPT-4o OpenAI 2024.05 多模态大模型，支持输入输出文

字/图片/文件
Gemini-1.5
Flash

Google 2024.09 记忆力强（支持超长对话），响应
快，性价比高

ERNIE Bot-4.0
Turbo

百度 2024.06 记忆力强（支持超长对话），支持
图像、文件等多模态信息处理

DeepSeek-V3 深度求索 2024.12 采用混合专家（MOE）架构，实现
高效推理，经济训练

DeepSeek-R1 深度求索 2025.01 引入大规模强化学习（RL）训练，
实现思维链，展现出推理能力

表 2 参评模型信息

Tab.2 Information on participating models for evaluation

图 1 提问范式

Fig.1 Prompting paradigm

（a）行测 （b）申论

表 1 中国 NCSE试卷组成

Tab.1 Composition of the NCSE paper of China

题型构成 题目数量 分值/题 总分 答题时间/h
行测-常识判断 20 0.50 10 2
行测-言语理解与表达 40 0.08 32
行测-数量关系 15 0.08 12
行测-判断推理 40 0.65 26
行测-资料分析 20 1.00 20
申论 5 10/15/20/20/35 100 3

90- -
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r = 琢 - 茁
琢 × 100% （1）

式中： r 为模型正确率；琢 为答题总数；茁为错误回答题
目数。
2.6 申论专家评分标准

为确保对 LLM 生成的申论内容进行专业且客观
的评估，课题组特邀相关专家承担评分工作。这些专
家在马克思主义理论、公共策论等领域具备深厚学术
背景与丰富的评审经验。评分严格参照既有的申论评
价规范，从政治立场、价值导向、理论运用、政策把握
等方面进行考虑，对 LLM 生成内容的思想观点、论证
结构、语言表达及创新性进行综合评判，力求评分结
果的权威性与准确性。

3 结果与分析

3.1 总体考试成绩分析
5种 LLM 在 2022—2024年的 NCSE 平均得分，如

表 3 所示。

从表 3 可以看到，DeepSeek 系列模型取得了较好
的分数，除了文心一言以外，其他 LLM 的 NCSE 平均
得分远高于人类考生的平均分 93.50 分。 对于NCSE
来说，其分数总体分布呈“正态分布”（钟形曲线）特
点：高分区间（135 分以上）占比很小；中等偏上区间
（120~135 分）是进入面试分数线的核心竞争区；中等
区间（100~120 分）是考生人数最为集中的区域；对于
许多竞争比例适中或偏冷的岗位，面试分数线可能在
此区间；低分区间（100 分以下）人数也较多，但通常低
于官方公布的合格线（行测单科也有合格线），除非是
竞争极小的偏远冷门岗位或特殊专业岗位，否则很
难进入面试分数线。 其中，DeepSeek-V3（145.20分）
和DeepSeek-R1（145.41 分）都达到了 NCSE 的高分区
间，一般情况下都可以进入面试。ChatGPT-4o（127.47
分）达到中等偏上的考生水平，可以进入面试分数线
的核心竞争区，例如一些一线城市的冷门岗位或者二
线城市的热门岗位。Gemini（107.56 分）只达到中等区

间，只能达到一些二三线城市冷门岗位的面试分数
线。文心一言的成绩基本上无法进入面试环节。
3.2 行测结果分析
3.2.1 常识判断

为了多维度评估 LLM 在常识判断任务中的能力，
本文使用“粉笔”网站试题分类，对 5 种 LLM 在各题型
分类中的正确率进行了统计，常识判断题型测试结果
如表 4 所示。常识判断中 ChatGPT-4o、Gemini、文心
一言、DeepSeek-V3 和 DeepSeek-R1 的平均正确率分
别是 78.17%、77.78%、92.06%、95.92%和 97.78%。需要
指出的是，在测试题目中由于涉及政治敏感等因素，
DeepSeek -V3 和 Gemini 各有 11 道题没有回答，
DeepSeek-R1 有 15 道题没有回答，因此，本文在统计
上述最终正确率时剔除了这部分题目。

在所测试的 3 年行测题目中，ChatGPT-4o 共获得
78.17%的平均正确率，整体表现优异，尤其在政治常
识类题目中取得了 100%的平均正确率，显示其在处
理政治常识相关知识方面具有较强的理解能力。
Gemini 的平均正确率为 77.78%，表现较为一般，刚刚
到达及格表现。文心一言获得较好的平均正确率，为
92.06%，表现出广泛的知识覆盖能力与较强的综合理
解能力。DeepSeek-V3 模型和 DeepSeek-R1 模型则表
现较为良好，都有着超过 95%的平均正确率。DeepSeek
模型在常识推断任务中的卓越表现，可能是由于其训
练数据更多基于中文语料库且模型架构更加先进。

综合 5种 LLM的得分情况可见，不同 LLM在通识
知识处理能力方面存在显著差异。 DeepSeek的 2个模
型总体表现最为优异，几乎在所有知识模块中均展现
出高水平的理解和答题能力；文心一言紧随其后，在
多领域表现出色，具有较强的泛化能力；Gemini 表现
稍逊于 ChatGPT-4o。

除此之外，研究发现 DeepSeek 模型的不同版本间
存在性能差异。在常识类题型问答评估中，DeepSeek-

表 3 不同模型在 NCSE的平均得分（2022—2024）

Tab.3 Average score of different models in NCSE (2022—2024)

模型名称 行测得分 申论得分 总得分

ChatGPT-4o 66.30 61.17 127.47

Gemini 49.72 57.84 107.56

文心一言 60.90 25.50 86.40

DeepSeek-V3 81.93 63.27 145.20

DeepSeek-R1 85.25 60.16 145.41

表 4 常识判断题型正确率（2022—2024）

Tab.4 Accuracy rate of common sense judgment question types

(2022—2024)

题型分类 ChatG－
PT-4o Gemini 文心一言 DeepSeek

-V3
DeepSeek

-R1 人类考生

政治常识 100.00 66.67 100.00 88.89 100.00 52.68

经济常识 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 34.00

科技常识 33.33 33.33 66.66 100.00 100.00 41.53

人文常识 50.00 0 100.00 100.00 100.00 47.45

地理常识 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 38.40

法律常识 85.71 90.00 85.71 95.00 90.00 38.89

%
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题型分类
（对应题数）

ChatGPT-
4o Gemini DeepSeek-

R1
DeepSeek-

V3 文心一言

逻辑填空 68.35 51.65 88.35 86.65 58.35

片段阅读 69.73 69.73 90.91 87.91 87.91

语句表达 88.89 74.11 85.22 88.89 88.89

表 5 言语理解与表达题型平均正确率（2022—2024）

Tab.5 Accuracy rate of verbal comprehension and expression

question types (2022—2024)

年份 ChatGPT-4o Gemini 文心一言 DeepSeek-V3 DeepSeek-R1

2022 50.00 20.00 40.00 80.00 80.00

2023 60.00 40.00 30.00 60.00 70.00

2024 70.00 30.00 50.00 50.00 70.00

表 6 数量关系题型正确率（2022—2004）

Tab.6 Accuracy rate of quantitative reasoning types (2022—2024)

%

%

R1模型较 DeepSeek-V3模型正确率更高，但DeepSeek-
R1 更容易出现拒绝回答题目的现象，DeepSeek-V3版
本则回答了更多的题目。初步分析表明，DeepSeek-R1
在处理特定查询时可能更容易触发内容安全审查
机制，导致响应中止。此现象或与其采用的思维链
（chain-of-thought）推理过程有关，该过程在生成中间
步骤时可能增加了触及敏感边界的概率，导致作答中
断，放弃作答。因此，在常识类任务中观察到的性能差
异，需审慎解读，其可能并非完全反映 LLM 的基础推
理能力。

常识判断部分的测试结果表明：在记忆性知识的
精确掌握方面，人类表现与 LLM 之间存在显著差距。
鉴于 LLM 在此类任务中已展现出高度的准确性与稳
定性，对于公务员在日常工作中遇到的此类信息查询
与验证需求，可以考虑引入 LLM作为智能化辅助手段，
这不仅能提升工作效率，亦是确保信息严谨性的重要
途径。
3.2.2 言语理解与表达

言语理解与表达测试结果如表 5 所示，表 5 中列
出了 2022—2024 年 5种 LLM 在“言语理解与表达”模
块下各子题型中的平均正确率。 5种 LLM 在该模块展
现了不同程度的语言理解与逻辑分析能力，多数模型
表现突出。

其中，DeepSeek-R1 与 DeepSeek-V3 的平均正确
率分别为 88.16%与 87.82%，在 5 种 LLM 中排名靠
前，表明其在处理中文言语理解任务方面具有显著优
势，能够较为准确地完成与词句辨析、段落推理等相
关的问题。其余 3 种 LLM 平均的正确率从高到低依
次为：文心一言（78.38%）、ChatGPT-4o（75.65%）、
Gemini（65.16%）。除 Gemini以外，其余 4 种 LLM 的总
体表现均超越了人类考生的平均正确率（69.20%），这
凸显了 LLM 在语义分析与语言逻辑推理方面的坚实
能力。

总体而言，LLM 在处理“言语理解与表达”类题目
时展现出一定的语义理解能力。然而，不同模型在该

模块中的表现仍存在明显差异，其核心差异在于是否
具备有效的语境分析能力。以 Gemini 为例，其在答题
过程中常缺乏对上下文语义环境的准确把握，无法识
别题目中关键语言线索，导致理解偏差，反映出其语
义解析能力较弱。 相较之下，2 个 DeepSeek 模型在答
题时表现出明显的语境推理与语言整合过程，能够将
词语含义结合上下文进行综合判断，遵循较为完整的
语义推理路径，体现出较强的语义理解逻辑能力。对
于 LLM 的不同表现，本文得出了以下 3 点原因：训练
语料的规模；训练方向的差异；训练强度与策略差异。
综上，LLM 在“言语理解与表达”模块上的性能差异反
映出其在语义建模深度、语言上下文整合能力以及语
言逻辑推理机制方面的显著差异，这些差异本质上可
归因于其训练数据与架构策略的不同。
3.2.3 数量关系

表 6 展示了 5种 LLM 在 2022—2024 年的数量关
系题型下的答题表现。与人类考生在面对不同类型数
学题目时表现出能力差异相似，LLM 亦呈现出显著的
性能波动。

从结果来看，DeepSeek-R1 整体表现最为优异，在
2022—2024 年数量关系题型均取得最高正确率。这
一优势可能源于其在数学计算与逻辑推理能力方
面的建模更为精细。此外，通过对错误答案的分析发
现，多数 LLM 在解题过程中出现了题意理解偏差，而
DeepSeek-R1 在这方面表现出更强的上下文理解与意
图捕捉能力，可能是其答题准确率较高的关键因素。

整体而言，虽然 LLM 在数学类推理任务中表现出
显著的进步潜力，且呈现出随时间优化的趋势，但其
在面对结构复杂、语义歧义或多步计算要求的题目
时，仍面临诸多挑战。进一步提升 LLM 的数学建模能
力、上下文解析能力及推理链条的完整性，是未来研
究与优化的关键方向。
3.2.4 判断推理

在公务员考试判断推理模块的各个子任务中，5 种
LLM 分别有如图 2 的平均正确率。不同 LLM 展现出
显著的能力差异。
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图 2 判断推理题型正确率

Fig.2 Accuracy rate of judgment and reasoning types

人类考生-逻辑判断
人类考生-类比推理
人类考生-定义判断
人类考生-图形推理

0
正确率/%

文心一言-逻辑判断
文心一言-类比推理
文心一言-定义判断
文心一言-图形推理

DeepSeek-R1-逻辑判断
DeepSeek-R1-类比推理
DeepSeek-R1-定义判断
DeepSeek-R1-图形推理

DeepSeek-V3-逻辑判断
DeepSeek-V3-类比推理
DeepSeek-V3-定义判断
DeepSeek-V3-图形推理

ChatGPT-4o-逻辑判断
ChatGPT-4o-类比推理
ChatGPT-4o-定义判断
ChatGPT-4o-图形推理

Gemini-逻辑判断
Gemini-类比推理
Gemini-定义判断
Gemini-图形推理

10020 40 60 80

人类考生
文心一言
DeepSeek-R1
DeepSeek-V3
ChatGPT-4o
Gemini 模型 2022年 2023年 2024年 2022—2024年

ChatGPT-4o 55.00 65.00 65.00 61.67
文心一言 35.00 20.00 35.00 30.00
Gemini 30.00 30.00 20.00 26.67
DeepSeek-V3 80.00 100.00 100.00 93.33
DeepSeek-R1 100.00 100.00 100.00 100.00

表 7 资料分析题型平均正确率（2022—2024）

Tab.7 Average accuracy rate of data analysis types (2022—2024)
%
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DeepSeek 系列模型（R1 与 V3 版本）在此次评估
中表现最优。DeepSeek-R1 在定义判断、类比推理和逻
辑判断任务中的正确率分别达到 100.00%、86.70%和
96.70%；DeepSeek-V3 在 3 项任务中的正确率依次分
别为 96.15%、86.70%和 93.30%。

文心一言以 62.50%的平均正确率排名第三，其在
图形推理和类比推理子任务中的正确率分别为
53.30%和 56.70%。该模型在定义判断与逻辑判断任务
中分别取得 73.30%和 67.30%的正确率。相较于其他
LLM，文心一言的各项能力指标更为均衡（方差相对较
低），显示出较稳定的综合性能。

ChatGPT-4o 以 57.50%的平均正确率位列第四，
在定义判断任务中表现出色（80.00%正确率），但在
图形推理任务中仅获 30.0%正确率，成为其整体表
现的主要短板。Gemini 模型表现相对较弱，4 项任务
总平均正确率为 43.30%，其中图形推理任务得分最低
（20.00%），定义判断任务得分最高（56.70%）。

值得注意的是，人类考生在该模块的平均正确率
为 69.35%（其中图形推理 72.50%、逻辑判断66.30%）。
DeepSeek-R1（70.85%）的表现超出人类考生基准线，
其余 LLM均低于人类考生水平。人类考生表现呈现显
著均衡性特征：所有子任务正确率均稳定超过60.00%
阈值，且个体间差异幅度较小。

研究显示，大部分先进的 LLM（尤其是 DeepSeek
系列）在 NCSE 判断推理模块已具备超越人类考生的
文本推理能力，拥有较完整的逻辑推演能力，可以思
考并解决逻辑问题。
3.2.5 资料分析

在“资料分析”模块的测试中，5 种 LLM 在处理涉
及图表理解、数据信息提取与综合计算类题型时平
均正确率如表 7 所示。具体而言，DeepSeek-R1 与
DeepSeek-V3 分别在该模块取得了 100.00%和93.33%
的平均正确率；与之对比，具备多模态处理能力的
ChatGPT-4o、 文心一言及 Gemini 的平均正确率分别
为 61.67%、30.00%和26.67%。人类考生在该完整模块
上的平均正确率为 72.90%。

尽管 DeepSeek 模型在纯文本资料分析任务上展
现了卓越性能，但其高分仅反映了在限定任务范围内
的能力。而其他 LLM（尤其是 ChatGPT-4o）虽然整体
得分较低，但分数代表了其在更全面，且包含多模态
信息处理的数据分析任务上的综合表现。这一结果不
仅揭示了不同 LLM 在数据分析能力上的差距，更凸显
了多模态能力对于 LLM 完成真实世界复杂数据分析
任务的重要性，当前直接比较不同能力范围 LLM 得
分的做法需格外审慎。
3.2.6 实验小结

最后，根据上述数据，可得出 5 种 LLM 在2022—
2024 行测试题中的平均正确率，Gemini 为 48.80%，
DeepSeek-V3为 81.13%，DeepSeek-R1为 83.83%，文心
一言为 66.89%，ChatGPT-4o为 68.68%。其中DeepSeek-
R1 得分最高。LLM 的答题成绩高于人类考生，说明
LLM 在行测考试方面是优于人类考生的。其主要原
因在于行测中有大量的记忆过程，所以LLM 取得了
不错的成绩。
3.3 申论

在申论的测试中，5 种 LLM 在申论考试中不同材
料的具体得分如表 8 所示。 研究重点选取了在该模块
中表现最为突出的 DeepSeek-V3 模型进行深入分析。
测试结果显示，DeepSeek-V3 在申论任务中取得了
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题目 ChatGPT-4o DeepSeek-R1 Gemini DeepSeek-V3 文心一言

材料 1 5.33 5.83 4.00 6.77 0.33

材料 2 7.17 9.00 6.17 10.33 2.17

材料 3 10.17 10.50 10.17 11.50 4.50

材料 4 14.33 12.50 13.33 11.67 5.33

材料 5 24.17 22.33 24.17 23.00 13.17

表 8 申论题型平均得分（2022—2024）

Tab.8 Average scores of essay types (2022—2024)

图 3 LLM图片识别案例

Fig.3 Image recognition case of LLM

63.27 总分，这一成绩不仅高于 DeepSeek-R1 的 60.16
分，并且显著超过了人类考生 30.38 总分的平均水平。
尽管与人类考生中的最高得分 87 分相比尚有差距，
并且除文心一言外，其余受测模型均超过了人类平均
分，但 DeepSeek-V3 的表现在材料理解、信息整合与
文字表达方面已展现出较强的能力。

尽管 DeepSeek-V3 取得了令人鼓舞的成绩，但其
表现相较顶尖人类考生，仍显现出一定的不足。这些
不足主要体现在政策理解的深刻程度、语言运用的灵
活性及篇章结构的逻辑严谨性等方面。这表明，尽管
DeepSeek-V3 在处理文字综合任务和书面表达方面具
备了较高的实际应用潜力，但在更为高阶的写作技
巧、深层语境的精确把握以及复杂的价值判断等层
面，仍有进一步提升的空间。

总体而言，DeepSeek-V3 在申论任务中的表现不
仅反映了当前 LLM 在结构化写作和政策相关文本生
成能力上的显著进步，同时也揭示了其作为高效写作
辅助工具的广阔应用前景，特别是在诸如材料的初步
梳理、核心观点的提炼与引导等工作环节，LLM 已能
提供有力的支持。
3.4 结果比较与案例分析

在对 5种 LLM 进行系统测试后，课题组对其答题
行为和生成内容进行了观察与归纳，发现在此过程
中，部分 LLM 展现出一些独特的作答特征及异常现
象。由于这些现象难以通过纯粹的数据统计进行量化
呈现，故在本节中将结合具体示例进行深入分析，以
补充实验结果中未被量化体现的认知偏差与系统性
误差。
3.4.1 LLM 会由于图片识别产生推理偏差

部分题型如涉及复杂图像识别或视觉信息深度
提取的题目，显著超出了当前多数 LLM 的核心能力边
界。在例题 1 中，如图 3 所示，题目需要考生找出图
形之间的规律，并正确分类。参与测试的 LLM 普遍暴
露出图像内容识别不准确、甚至完全错误的问题，进
而导致其回答内容严重偏离题意。这一现象清晰地揭

示了当前 LLM 在处理多模态信息，尤其是视觉理解与
推理任务时的显著局限性。 这种局限性具体表现为多
个方面，例如，在图形算术或资料分析等题型中，LLM
常错误地识别图形中标注的关键数据（如将数字
“6”误认为“8”或遗漏小数点），这直接导致后续的计
算和推理过程出现重大偏差，最终得出与正确答案大
相径庭的结果。

更进一步，对于一些并非源于真实世界物体的抽
象几何图形或逻辑关系图，这些模型的理解障碍尤为
突出。以图 3 展示的图形推理题为例，LLM 往往难以
像人类一样洞察其中隐含的规律或逻辑模式，在部分
情况下甚至会因无法有效解析图形而表现出“放弃”
正常推理的倾向，或给出随机性、无逻辑性的答案，其
表现远逊于能够通过观察和归纳找到解题思路的人
类考生。 同时，LLM 倾向于将试题中出现的抽象符号
或不规则形状与其知识库内已有的现实世界具体物
体进行不恰当的联想，从而产生识别和理解上的偏
差。不仅如此，对于图像中诸如线段相对长短、图形面
积相对大小、位置关系等需要依赖精细视觉感知和比
较才能准确获取的信息，LLM 也时常表现出处理困
难。这些对于人类考生而言通常较为直观和容易判断
的视觉特征，却往往成为大语言模型准确理解题意的
障碍。

这些在图像识别和视觉信息处理方面的普遍性
不足，构成了当前 LLM 在应对包含视觉元素考题时的
一个核心瓶颈。 这不仅极大地影响了其在相关题目上
的作答准确性，也明确指出了 LLM 在提升多模态理解
与推理能力方面亟待加强的方向。
3.4.2 LLM 会拒绝回答政治敏感的问题

另一个值得关注的现象是，在面对涉及政治敏感
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图 4 政治常识题例题

Fig.4 Example of a political common sense question
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内容的题目时，部分模型会选择回避性作答、模糊表
达，甚至完全跳过题目不予回答。

例如，图 4中例题 2要求考生回答中国政治决策的
问题，其中包含国家政策改革方面的问题。DeepSeek-
V3 与 DeepSeek-R1 均对 2022 年的申论考试的材料
一做出了“无法回答”的响应，同时，Gemini 在行测的
部分题型中也出现了这种现象。其原因可能是 LLM
判定材料中可能包含政治敏感内容。这种行为可能与
模型训练阶段预设安全机制以及在网页端应用部署
时的内容过滤策略有关，这些机制导致 LLM 在特定情
况下无法做出实质性回答。值得一提的是，在本地部
署的DeepSeek 模型可以作答该问题，这可能说明网页
端应用的内容过滤策略更加严格，在处理相关问题时
建议使用本地部署模型。

尽管这些内容在实际考试环境中通常并不构成
敏感话题，部分 LLM 仍因其内部策略而选择不做处
理，导致其在多道题目中未能给出有效答案，或作答
严重偏离题意，从而显著影响了其整体测试表现。此
类现象不仅反映了当前模型在特定类型题目上的答
题能力局限，也为未来 LLM 的优化方向提供了重要参
考依据。如何在有效保障生成内容安全性的同时，提
升 LLM 在特定文化语境与国家治理相关知识背景下
的适应能力与作答灵活度，将成为后续模型设计中的
关键问题。
3.4.3 LLM 的文字生成功能容易超过要求字数

除前述的推理与作答不一致的现象外，部分 LLM
在处理某些任务时，其生成内容的方式也表现出一些
特点。 在主观的写作任务，如申论部分的测试中，其会
出现忽视格式要求的现象，如超出字数等问题。

在申论模块测试中，研究人员为模型输入了统一
的情景提要与写作要求（其中包括了字数限制）。选取
DeepSeek的 2 个模型进行深入分析，结果显示，2个模
型对文章整体结构与主题把握较准确，但在字数控制
方面出现严重偏差。实验观察到，随着题目要求字数
增加，2 个模型生成的文本超过规定字数的幅度也呈
上升趋势，二者呈正相关。例如，当要求撰写 300 字左

右内容时，2 个模型生成内容通常在 310 字以内；然
而，当要求撰写 1 000 字的内容时，2 个模型实际生
成内容可能达到1 400 字，超出要求约 40.00%，严重
偏离了任务要求。这反映出当前 LLM 在生成较长文
本时，仍缺乏精确有效的字数调控机制。
3.4.4 申论部分的 LLM生成具有明显的 AI痕迹

研究在申论测试过程中发现，LLM 生成的内容常
有明显的“AI 痕迹”。尽管这类用 AI 撰写的文章通常
局部段落清晰，语句通顺，但仔细审阅后会发现其具
有一些共同的表达特点。例如，AI 倾向于更多使用某
些公式化的连接词，如“首先”“其次”“再次”“综上所
述”等。此外，即使题目的设问情景与论证的需求使作
答更适合采用段落式推进写作，AI 也往往倾向于使用
“第一”“第二”等方式分点阐述。

这种表达方式似乎令观点看似一目了然，但也可
能牺牲论证的深度与段落间的自然过渡。AI 在生成内
容时，更注重当前局部生成内容的逻辑通顺与段落的
连贯，而缺少了对整篇文章的宏观布局与深层逻辑的
把握。因此，AI 生成的申论内容可能看似条理分明，但
细致阅读即可发现其往往缺乏人类写作中连贯的文
气和论证的层层递进及整体的圆融感。

4 结语

本文以中国 NCSE 为评估场景，系统考察了主流
LLM 在此类标准化、综合性考试中的表现。 研究构建
了标准化提问范式，将 2022—2024 年 NCSE 真题输入
各模型，通过计算正确率进行量化评估，并结合典型
案例进行定性分析。

结果显示，DeepSeek-V3、DeepSeek-R1、文心一言和
ChatGPT-4o行测的平均正确率分别为 81.13%、83.83%、
66.89%和 68.68%，均显著高于人类考生平均正确率
63.12%，表明 LLM 已具备通过此类高难度考试的潜
力，在教育测评、行政辅助等领域具有应用前景。 进
一步比较DeepSeek 系列模型发现，DeepSeek-V3 与
DeepSeek-R1 在行测部分表现接近，未呈现显著统计
学差异，说明针对推理优化的 LLM 在此次测评中未
展现出压倒性优势。

研究同时揭示了当前 LLM 的局限：多数 LLM 在
处理图像识别和复杂逻辑推理题目时能力不足，例如
在判断推理题型中，除 DeepSeek-R1 略高于人类考生
水平外，其他 LLM 均低于人类平均表现。此外，面对涉
及政治敏感内容的题目时，LLM 普遍出现拒绝回答现
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象，约占题库的 4%。
综上所述，LLM 在 NCSE 已展现出超越人类考生

平均水平的潜力，但在图像理解、复杂推理和敏感内
容处理等方面仍面临挑战。随着多模态融合、推理能
力提升和领域知识整合等技术的发展，LLM 在此类复
杂场景中的应用价值有望进一步增强。
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