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摘 要 

【目的】本研究旨在评估 ChatGPT-4o 等大语言模型在中国公务员考试中的表

现，探讨其在复杂、高风险标准化考试中的应用前景与局限性。【方法】选取

三年公务员考试试题，通过规定标准提问范式，输入大语言模型内并记录输出

结果，计算结果正确率后对模型进行评估【结果】ChatGPT-4o 与 ERNIE BOT

分别达到了 68.68%与 66.89%的正确率，高于人类考生平均正确率 63.12%【局

限】本研究仅针对几个主流模型进行了测试【结论】大语言模型可以理解公务

员考试内容，并具备作为优化考试内容工具的潜力 

1 引言  

最近，大型语言模型引起了学术界和工业领域的极大兴趣。正如现有工作

所证明的那样，大型语言模型的出色表现让他们有望成为这个时代的通用人工

智能。它们的应用甚至超出了传统的 NLP 领域，因为它们已被整合到不同领

域，以应对现实世界的挑战[1-3]。由于其在处理一般自然语言任务和特定领域

任务等不同应用程序方面的出色性能，大型语言模型越来越多地被具有关键信

息需求的个人（例如学生或患者）使用[4]。 

自 1999 年以来中国高等教育毛入学率持续上升，至 2020 年达到 54.4%，导

致高校毕业生人数从 2000 年的 94 万增至 2022 年的约 1076 万，创历史新高。

然而，就业市场供需失衡，使得公务员考试成为众多毕业生的重要就业途径

[5][6]。中国公务员考试包括《行政职业能力测试》和《申论》两部分。《行政

职业能力测试》侧重逻辑推理、数据分析、语言理解等综合能力，《申论》则

考查写作、政策分析及综合应对能力。 

本研究系统评估了 ChatGPT-4o 等国内外主流大语言模型在 2022-2024 年中

国公务员考试中的表现，揭示其在解决高难度、文化特定任务中的潜力与局限

性。同时，对比各模型在不同领域的表现，探讨训练数据与模型设计对成绩的

影响。 

2 相关研究 

过去十年中，自然语言处理领域的最前沿技术取得了显著进展。实际上，

NLP 领域的前沿工作经历了快速转变，传统的 NLP 方法已经被基于神经网络的

方法所取代。虽然神经技术有着悠久的历史，但当前的建模方法通常可以追溯
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来自 CPU 训练的浅层嵌入式网络架构到现在优化为专用分布式 GPU/TPU 基础

设施上运行的基于的神经网路架构[7][8]。在 NLP 技术的加持下大语言模型应

运而生，其提供了一个很好的文字数据转换方式，使复杂的文字成为能被神经

网络理解的方式。 

最近的研究显示，大语言模型可以在医学、法律等领域考试中取得近及格

的分数，Bommarito MJ 等人证明 ChatGPT-4 可以通过律师资格考试 [9]；

Ioannis Skalidis 等人证明 ChatGPT 能在欧洲核心心脏病考试取得及格成绩 

[10]；Panagiotis Tsoutsanis, AristotelisTsoutsanis 等人证实 Bing Chat 在作答多

专业招聘评估考试中的成绩超过了人类考生平均成绩 [11]。这些研究都清楚地

表明了大语言模型在文本处理和理解方面的熟练程度，引发了我们对其在中国

公务员考试等高风险标准化考试中的适用性的思考。如 [12] 中所述，OpenAI 

的模型是在精选的 CommonCrawl 数据和高质量参考数据的组合上进行训练

的，其中数据集不含有中国公务员考试试题。考虑到公考的复杂性与特色性，

这是验证大语言模型能力的良好试题[13]。同时，目前主流的大语言模型能否

在中国公务员考试中获得成功仍是个未知的问题。 

3 方法 

3.1 数据集 

1995 年至今，公务员考试笔试部分基本未改，还是考《行测》和《申论》

两科, 只是在内容上按行政级别做些深浅程度的区分[13]。本研究准备了 2022-

2024 年的中国国家公务员考试的完整试题。这些试题可以通过公务员考试辅导

网站*获得。其中国家公务员行政能力测试包含 130 道单选题，按考察能力不

同，分为五个部分 ，分别是常识判断，言语理解与表达，数量关系，判断推理

和数据分析，如表 1 所示；申论部分为给定材料及要求进行写作，有五则材

料，共五小题。 

3.2 提问范式 

由于已证实了提示词对生成式大型语言模型输出具有显着影响 [14]，本研

究统一了数据集的输入格式。输入格式统一为引导输入词+原始问题+原始选

项，其中问题与选项间以换行符分割，如图 1 所示。 

图 1  提问范式 

Fig1 question paradigm 
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表 1  国家公务员考试行测行政执法卷试卷组成 

Table1 National Civil Service Examination Administration and Law Enforcement Paper Paper 

Composition 

CNCSE Component Total CNCSE Points Questions Times 

General Knowledge 10 Points 20 

2 Hours 

Words Understanding and 

Expression 
30 Points 40 

Quantitative Relations 15 Points 15 

Sequitur 25 Points 35 

Data Analyzed 20 Points 20 

  

3.3 测试步骤 

如上文所述，本研究输入采用统一范式，将标准化数据集输入至网页版大

语言模型中，每次输入仅输入一小题。模型给出答案后，记录下输出内容，切

换至新窗口，清空上下文内容后，继续输入下一题。 

3.4 数据分析 

在得到大模型作答的全部试题答案后，对大模型生成的答案进行评分。评

分过程依据标准答案进行，通过比较大模型的输出与标准答案的一致性来确定

正确与否。每个大模型的总得分由其正确回答的题目数量累积而成。随后，根

据试题的原始题型进行分部评分。具体而言，将试题按照不同的部分（如常识

判断、言语理解等）进行分类，分别计算每个大模型在各个题型中的得分。这

一过程有助于深入分析大模型在不同类型题目上的表现差异。接下来，计算每

个大模型在各个题型中的百分比正确率。百分比正确率的计算公式为： 

 

最后，对比各大模型在每个题型中的正确率，得出各模型的评分百分比。 

4 结果与分析 

4.1 行政能力测试结果分析 

（1）常识判断 

表 2  中国公务员考试《行政职业能力测试》常识判断题型模型正确率 

Table2  Correctness of General Knowledge Judgment Question Models for the Test of 

Administrative Aptitude of the Chinese Civil Service Exam 

题型分类（对

应题数） 
ChatGPT-4o Gemini Copilot Coze ERNIE BOT 人类考生 

政治常识 5/5 2/5 2/5 3/5 5/5 52.68% 

经济常识 1/1 1/1 1/1 1/1 1/1 34% 

科技常识 1/3 1/3 1/3 1/3 2/3 41.53% 
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人文常识 1/2 0/2 1/2 2/2 2/2 47.45% 

地理国情 2/2 2/2 1/2 2/2 2/2 38.40% 

法律常识 6/7 6/7 2/7 7/7 6/7 38.89% 

总体正确率 89.47% 57.89% 57.89% 72.5% 84.21% 40.30% 

本部分测试结果如上图表 2 所示。 

常识判断中 ChatGPT-4o、Gemini、Copilot 和 ERNIE Bot 的总体正确率分别

是 89.47%、57.89%等。 

  

ChatGPT-4o：在 20 个题目中总得分为 16 分，表现较为出色。特别在法律

领域得到了 6/7 的高分，显示其对法律相关知识有较强的理解能力。Gemini：

总得分 12/20，表现普通。在技术类知识题目中得分仅为 2/5，显示在技术知识

的掌握上有待提高。Copilot：总得分为 8/20。只在某些领域如地理和法律有极

为勉强过关的表现，但在技术和科学知识点上得分较低。总的来说表现最差。

Coze：总得分 16/20，与 ChatGPT-4o 并列。它在法律领域表现尤为出色，获得

了满分 7/7。ERNIE Bot：总得分最高，达到 18/20。在多个领域如技术、人

文、法律均有很强的表现，显示了其广泛的知识覆盖和理解深度。 

  

在综合比较这些模型的得分后，可以发现各模型在处理通识知识题目上的

能力存在显著差异： 

ERNIE Bot 表现最为优异，总得分 18/20，几乎在所有领域都表现出了高水

平的理解和回答能力，尤其是在技术和法律领域。 

ChatGPT-4o 和 Coze 同时得到 16/20 的较高分数，显示出它们在多个知识

领域的强劲表现。尤其是 Coze 在法律类题目上获得满分，显示了其在该领域的

专业性和深度。 

Gemini 和 Copilot 的总得分相对较低，分别为 12/20 和 8/20。这可能指示

它们在某些领域的知识掌握不够深入，或者解答策略需要进一步优化。 

  

这次评估明确显示了各个 AI 模型在通识知识处理方面的表现和特长。对于

用户来说，根据需求选择最合适的模型非常关键。例如： 

如果用户需要在法律或技术类问题上获取准确的回答，ERNIE Bot 显然是

最佳选择。 

对于需要在多个知识领域内获得较好表现的场景，ChatGPT-4o 和 Coze 可

能是更合适的选项。对于对成本和性能有特定要求的应用场景，了解各模型的

弱点同样重要，比如 Gemini 和 Copilot 在某些知识领域的表现不佳，可能需

要进一步的调整和训练。 

（2）言语理解与表达 

在行测考试中的言语理解与表达的这一类题目，单个题目占分 0.8 分一共有

40 道题目。在所有题型里属于占比较大的一种。主要考察的是在中文语境中的

理解和填空，其中包括词语成语，和句子。其中每个板块分别有 20 道题目

[14]。 
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在词语成语方面，大多数考题都是基于成词语的填空来考察的。考生需要

关注上下文的具体含义以及语义关系来选出最合适的答案。填空的类型有：单

成语，单词语+单成语，双成语，双词语，三成语，单词语+双成语，双词语+

单成语七种类型。考察范围全面详细，能很好的反应出考生的语义理解以及词

汇运用能力。 

在句子方面有填空，分析和排序三种分题型。首先是填空题考生需要理解

句子大意之后再对应题目中的空位理解语境，掌握上下文关系，从选项句中找

到相匹配的填入空格使上下文连贯顺畅。对于分析题型更多考察的是考生的文

段理解和概括能力，有部分题型要求选择文段大意，以及文段没有提及那些部

分。最后是句段排序题，题中有 6 个被打乱顺序的句子，考生需要找到内在关

系，并在句子连接符合上下文的连贯的规则。对考生的文段结构有较全面的考

察。 

实验对五种大语言模型进行了 2022-2024 年的行测题目测试。实验步骤：1.

将题目以文字的形式输入到大模型中，2.记录其得出的结果和对应解析并加以

分析，3.统计结果分析数据。五种大模型的实验过程有些许区别，主要是集中

在实验步骤 1 中。对应有些大模型没有图片识别功能如 Coze 和 ERNIE BOT。

因此改变了题目的输入方式，采用文字的形式在同一个话题中输入并继续实验

剩余步骤。在对话预设方面我们只告诉了模型“你将要参加一个测试请给出你

的答案以及对应解释”。此目的旨在保证模型能够对题目有充分理解，没有对

测试结果产生影响。 

模型测试结果如表 3，表中展示了 5 种大模型在言语理解与表达的分题型中

回答表现。其中最后一行是每个大模型在言语理解与表达题型中的总正确率，

以及标注了人类考生的平均成绩以供参考。 

可以看到五种模型大多有比较好的回答结果，其中 ERNIE BOT 和

ChatGPT-4o 取得了较高的正确率，分别是 87.8%和 75.0%。说明这两个大语言

模型在言语理解与表达的部分有充足的理解并且可以很好的解决这一类问题。

再看其他三种大语言模型正确率从高到低是 Copliot，Coze，Gemini,分别是

72.6%，72.5%，70.6%。虽然最低的 Gemini 正确率也有 70.6\%的正确率，但其

还是高于人类平均测试水平，说明其有一定的语义理解能力的。表 3 中可以看

到各模型在 2022-2024 年卷中的不同分题型上的表现。 

 

 

 

表 3  中国公务员考试《行政职业能力测试》言语理解与表达题型模型正确率 

Table 3  Correctness of Verbal Comprehension and Expression Question Models for the Chinese 

Civil Service Exam Test of Administrative Aptitude (TOCA) 

题型分类（对应

题数） 
ChatGPT-4o Gemini Copilot Coze ERNIE BOT 

单成语 1/3 2/3 1/3 2/3 2/3 

单成+单词 4/5 4/5 2/5 5/5 3/5 

双成语 5/5 5/5 4/5 5/5 4/5 

双词语 1/1 1/1 1/1 1/1 1/1 

三成语 0/1 0/1 0/1 0/1 1/1 

一词+二成 2/2 1/2 1/2 2/2 1/2 
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二词+一成 2/3 2/3 2/3 3/3 2/3 

句子补全 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 

中心主旨 3/5 4/5 5/5 5/5 5/5 

句子排序 3/3 1/3 1/3 2/3 3/3 

语义检测 9/9 9/9 7/9 8/9 9/9 

总体正确率 75.0% 72.6% 70.6% 72.5% 87.8% 

*人类考生总体平均正确率：69.2% 

 

总得来说，大模型在回答语义理解问题上有一定的能力。最主要的区别是

模型是否会进行语境的分析，如 Copliot 在回答问题使无法经进行良好的语义理

解，无法掌握当下语言环境的特征和重点，语义理解能力差。反观 ChatGPT-

4o，在回答问题的时候有明显的语义理解过程，将词语的含义带入文章，判断

上下文是否合适。符合语义理解的正确做题思路，在测试中表现出了语义理解

的逻辑能力。对于大模型之间这样的不同表现，本研究得出了以下几点：1.训

练集大小 2.训练模型的不同方向 3.训练程度不同。因为这几点的不同，导致不

同模型在语义理解这种题型上产生了差距。 

（3）数量关系 

表 4  数量关系类别目各小题模型正确率 

Table 4  Correctness of the model for each subtopic of the quantitative relations category 

item 

题型分类（对应

题数） 
ChatGPT-4o Gemini Copilot Coze ERNIE BOT 

22 年正确率 50.00% 20.00% 80.00% 50.00% 40.00% 

23 年正确率 60.00% 40.00% 50.00% 70.00% 30.00% 

24 年正确率 70.00% 30.00% 50.00% 60.00% 50.00% 

平均正确率 60.00% 30.00% 60.00% 60.00% 40.00% 

*人类考生总体平均正确率 38.73% 

如上图表 4 所示。 

 

根据数量关系内容分类的结果： 

在不同领域问题上的表现差异揭示了 AI 模型在处理特定类型问题时的能

力。人类测试者通常会根据问题的性质表现出不同的水平，AI 模型同样如此。

表 3 展示了五个模型——文心一言、Copilot、ChatGPT-4o、Coze 和 Gemini——

在三年行测中的不同正确率。结果（表 4）表明，这些模型在不同年份问题上

的表现存在显著差异。根据其他对于大模型们的研究不难看出，大模型在数学

推理方面的熟练程度仍然需要提高 

  

ChatGPT-4o 在总体上表现最为出色，在 23 年和 24 年都是各模型中表现最

好的，这很可能是因为此模型的数学计算能力相比其他模型而言最为优秀。同

时，从众模型的错误原因中，很容易发现它们大部分在读取题意上出现了错

误，这也反映出 ChatGPT-4o 或许拥有更加优异的题意理解能力。 
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值得注意的是，在 2022 这一年中，所有模型的表现都较差，准确率均为

0%。这可能反映了这年题目在这些模型中的难度较大，或是当前模型在处理此

类任务时仍存在不足，大模型们在数学推理上的能力可能尤为不稳定。总体而

言，大型语言模型在数学推理方面表现出巨大的潜力，并表现出持续改进的趋

势，但仍面临许多挑战和限制，需要更深入的研究和优化。 

  

综合言之，ChatGPT-4o 在这些模型当中水平最高，在处理数量关系类的数

学计算题目中更具备优势。 

（4）判断推理 

图 2  判断推理部分各模型正确率数据 

Fig 2  Data on the percentage of correctness of each model in the judgmental reasoning section 

 
在本轮测试中，表现最佳的是 ERNIE Bot 模型，总正确率为 62.5%。ERNIE 

Bot 不仅取得了最高的正率，且所有模型中正确率的方差最小，体现了其在不同

任务下稳定的性能表现。在具体任务的表现上，ERNIE Bot 表现出一定优势，多

项任务位列第一，在图形推理与类比推理任务中，分别获得了 53.3%和 56.7%的

正确率。此外，在定义判断任务中，ERNIE Bot 达到了 73.3%的高正确率，在逻

辑判断任务中，其正确率为 67.3%。 

排名第二的是 ChatGPT-4o 模型，总正确率为 57.5%。在具体任务上，

ChatGPT-4o 在定义判断中取得了 80%的高正确率，在类比推理和逻辑判断任务
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中，分别取得了 53.3%和 66.7%的正确率。然而，在图形推理任务中，其正确率

仅为 30%，表现相对较弱。 

紧随其后的是 Copilot 模型，总正确率为 56.7%，与 ChatGPT-4o 模型相差

不到 1%。在具体任务表现上，Copilot 在定义判断任务中取得了单项最高的 83.3%

正确率，在类比推理和逻辑判断任务中，均获得了 60%的正确率；在图形推理任

务中，其正确率稍低，为 23.3%。 

Coze 模型以 53.3%的总正确率位列第四。在具体任务中，Coze 在定义判断

任务中获得了 80%的正确率，在类比推理任务中取得了 63.3%的正确率，而在

逻辑判断任务中，以 70%的正确率位列单项第一。然而，在图形推理任务中，

Coze 的正确率为 0%，出现了多题无法正常识别和回答的情况。 

本轮测试中，平均正确率最低的是 Gemini 模型，仅达到 43.3%。在图形推

理、定义判断、类比推理和逻辑判断四项任务中，其正确率分别为 20%、56.7%、

55.3%和 43.3%。 

人类考生在判断推理专项下获得了 69.35%的总正确率，领先于所有大型语

言模型。同时，成绩总览图 2 显示，人类考生在四个子项目中的正确率较为均衡，

方差较小，每个子项目的正确率均超过 60%，其中图形推理任务的正确率最高，

为 72.5%，逻辑判断任务的正确率最低，为 66.3%。相较于大型语言模型，人类

考生的考试表现更加均衡，各子项目的正确率均在 70%上下浮动。 

本轮测试结果表明，即使是目前最先进的多个大型语言模型，在处理公务员

行测考试的判断推理试题时，其表现仍不尽如人意，主要表现为图形题识别不准

确、推理逻辑混乱，答题正确率低于人类考生的平均水平。因此，不建议将其作

为判断推理部分的辅助工具使用。 

（5）数据分析 

 

表 5  2022-2024 年数据分析部分各模型得分情况 

Table 5  Scores for each model in the data analysis section, 2022-2024 

模型 准确率(2022) 准确率(2023) 准确率(2024) 平均准确率 

ChatGPT-4o 55% 65% 65% 61.5% 

Copilot 60% 45% 45% 50% 

ERNIE BOT 35% 20% 35% 30% 

Gemini 30% 30% 20% 26.5% 

Coze 15% 15% 20% 16.5% 

Human 73.05% 73% 72.7% 72.9% 

 

 

本轮测试结果显示（表 5），ChatGPT-4o 的表现最佳，平均准确率 61.5%；

Copilot 以 50%的准确率排名第二；其他模型如 ERNIE Bot、Gemini 和 Coze 

的表现相对逊色，分别获得了 30%、26.5%和 16.5%的正确率。所有模型的平

均准确率均不及人类考生，且这些模型的表现差异揭示了当前人工智能模型在

处理复杂推理和数据分析任务时的能力差异。 
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最后，根据上述数据，可得出各模型在 2022-2024三年行测试题中的平均正确率，

如表 6 所示。 

表 6  各模型 2022-2024 年行测平均正确率 

Table 6  The average accuracy rate of each model in the Administrative Competency Test (ACT) 

from 2022 to 2024 

模型 Gemini Coze Copilot ERNIE BOT ChatGPT-4o 人类考生 

平均正确率 50.95% 57.02% 54.18% 66.89% 68.68% 63.12% 

 

4.2 申论 

申论部分测试结果如表 7 所示，我们选取在行测环节中取得最高正确率的

ChatGPT-4o 模型来进行测试。在申论测试中，ChatGPT-4o 的平均正确率已显

著超过了人类考生的平均正确率，但仍与最优秀的人类考生有明显差距。这表

明，ChatGPT-4o 在文字综合理解与写作能力方面，其表现已具备较高的实际应

用水平。 

 

表 7  中国公务员考试申论部分的 ChatGPT-4o 得分 

Table 7  ChatGPT-4o scores in the essay section of the Chinese Civil Service Examination 

年份 ChatGPT-4o 人类考生(平均/最高) 

2024 65.5% 30.4/86 

2023 60% 28.36/85 

2022 58% 32.4/90 

平均正确率 61.17% 30.38%/87% 

 

4.3 结果比较与案例分析 

在众多大语言模型做出的回答中，总结了部分大语言模型的答题特点，并

用相关例题进行了举例分析。详见附录。 

 

5 结论 

为探索大语言模型在复杂、高风险标准化考试中的应用前景与局限性。本

文对大语言模型在中国公务员考试中的能力进行了测评。本次测评首先收集了

考题信息，并规定了提问范式，进而将数据按范式形式输入模型中，并记录输

出结果，计算正确率后对模型进行评估，并根据部分案例进一步分析模型生成

质量。结果显示 ChatGPT-4o 与 ERNIE BOT 两个模型取得了 68.68%与 66.89%

的正确率，超 过了人类考生平均正确率，具有在中国公务员考试中的应用前

景。 

在测评过程中，本研究也探索到一些问题。当下的大语言模型普遍在图像

识别能力上有所欠缺，在逻辑推理方面能力不足。五种大语言模型在逻辑推理

部分的得分依次为：ERNIE Bot 62.5%，ChatGPT-4o 57.5%，Copilot 56.7%，

Coze 53.3%，Gemini 43.3%，而人类考生的平均成绩为 69.35%相对高于各大语

言模型。因此，想要在具体领域有良好的大语言模型辅助功能，需要针对对应
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领域训练特定的模型,这样才能让大模型帮助特定领域的发展[15][16]。本文也存

在一些不足之处，例如，模型的验证仅限于公务员考试公开数据集，未来将收

集更多真实且包含其他模态的数据进行测试，本文测评模型数量较少，未来将

涉及更多的大语言模型进行测试。 
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