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摘  要 

大语言模型在电商客服场景中展现出强大的语义理解与文本生成能力，为自动化客服提供了新的技术路

径。然而，现有研究主要依赖文本相似度指标评估模型性能，这类指标难以有效反映电商客服回答中的

业务规则正确性与知识完整性。针对上述问题，本文提出两种面向电商知识问答任务的专业评价指标：

知识要素准确率与知识要素覆盖率。知识要素准确率用于衡量模型回答中知识要素的正确程度，知识要

素覆盖率用于评估模型回答对关键业务知识的覆盖情况。通过对多个主流大语言模型在电商客服问答任

务上的实验分析，结果表明与传统文本评价指标相比，本文提出的指标能够更加准确地反映模型在电商

知识理解与业务规则表达方面的能力，为电商平台智能客服系统的评估与优化提供科学依据。 
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Abstract 
Large language models have demonstrated strong semantic understanding and text generation 
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capabilities in e-commerce customer service scenarios, offering a new technical path for automated 
customer service. However, existing research mainly relies on text similarity metrics such as BLEU 
and ROUGE to evaluate model performance, which are inadequate in effectively reflecting the cor-
rectness of business rules and the completeness of knowledge in e-commerce customer service re-
sponses. To address these issues, this paper proposes two specialized evaluation metrics for e-com-
merce knowledge question-answering tasks: Knowledge Component Accuracy (KCA) and Knowledge 
Component Recall (KCR). KCA measures the accuracy of knowledge components in model responses, 
while KCR assesses the coverage of key business knowledge in model responses. Through experi-
mental analysis of multiple mainstream large language models on e-commerce customer service ques-
tion-answering tasks, the results show that the metrics proposed in this paper can more accurately 
reflect the models’ capabilities in e-commerce knowledge understanding and business rule expres-
sion compared to traditional text evaluation metrics, providing a scientific basis for the evaluation 
and optimization of intelligent customer service systems in e-commerce platforms. 
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1. 引言 

随着互联网技术的快速发展，电子商务已成为现代商业体系的重要组成部分。根据中国互联网络信

息中心(CNNIC)发布的统计数据，截至 2024 年，中国网络购物用户规模已突破 9 亿，电商平台日均处理

咨询量达到数千万级别[1]。随着用户规模的持续增长，平台所需处理的客户咨询问题呈现快速增长趋势，

涵盖订单查询、物流信息、售后服务、商品咨询等多种类型。在传统客服模式下，大量用户咨询主要依

赖人工客服处理，这种方式不仅运营成本较高，而且在业务高峰期容易出现响应延迟、服务质量波动等

问题，难以满足用户对即时性服务的期望。为提升服务效率并降低运营成本，越来越多的电商平台开始

引入智能客服系统。智能客服通过自然语言处理技术实现自动化问答，可在一定程度上替代人工客服完

成常见问题解答。近年来，大语言模型在自然语言处理领域取得显著进展，如 GPT 系列[2]、LLaMA 系

列[3]、Qwen 系列[4]等模型在文本生成、对话理解等任务中表现出较高能力。这些模型具备较强的语义

理解能力，能够根据用户输入生成较为自然、连贯的回答，因此逐渐被应用于电商客服场景中。 
尽管大语言模型在生成能力方面表现优异，但如何准确评估其在电商客服场景中的回答质量仍然是

一个关键问题。目前大多数研究仍采用 BLEU [5]、ROUGE [6]等传统文本生成评价指标。这类指标主要

通过计算生成文本与参考答案之间的词汇或 n-gram 重叠程度来评估文本质量。然而，在电商客服问答任

务中，用户问题往往涉及具体的业务规则，例如退货期限、退款条件或配送政策等。如果模型回答在业

务规则上出现错误，即使文本表达与参考答案相似，仍会对用户造成误导，甚至引发客诉纠纷。 
此外，在实际客服问答中，正确回答往往包含多个关键知识点，例如时间限制、适用条件以及操作

步骤等。如果模型回答缺少部分关键知识点，用户可能无法获得完整信息，导致操作失败或体验下降。

传统评价指标难以识别这类知识缺失问题，因此无法反映模型回答的业务质量。 
针对上述问题，本研究提出了知识要素准确率(Knowledge Component Accuracy, KCA)与知识要素召
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回率(Knowledge Component Recall, KCR)两个评估指标对模型性能进行量化评价。通过对客服知识进行结

构化拆分，来衡量模型回答中的知识准确性与信息完整性。本文的主要贡献包括： 
(1) 系统分析传统文本评价指标在电商知识问答场景中的局限性，指出其难以有效识别业务规则错

误、知识缺失及语义表达差异等问题； 
(2) 提出知识要素准确率与知识要素覆盖率两种新的评价指标，建立面向电商客服场景的专业评估

体系。 

2. 相关工作 

2.1. 大语言模型 

大语言模型是近年来自然语言处理领域的重要研究方向。随着计算能力的提升与训练数据规模的扩

大，大语言模型在多个任务中取得了显著进展。OpenAI 提出的 GPT 系列模型是大语言模型的代表之一。

GPT 模型基于 Transformer 架构[7]，通过自回归方式进行文本生成，在对话系统、文本生成和代码生成

等任务中表现出较高性能。随后，多种开源大语言模型陆续出现，例如 Meta 发布的 LLaMA 系列模型，

在较小参数规模下仍能够保持较好的性能表现，为学术界和工业界提供了重要的研究基础。在国内研究

方面，智谱 AI 发布的 GLM 模型[8]在中文语言理解任务中取得了良好效果。此外，DeepSeek 等新兴模

型也在多语言问答和知识推理任务中展现出较强能力[9]。 
尽管这些模型在通用对话任务中表现出较高水平，但在特定行业场景中仍存在知识准确性不足的问

题。研究表明，大语言模型在垂直领域应用中容易产生“幻觉”现象，即生成看似合理但事实错误的内

容。因此，需要结合行业知识进行进一步评估与优化，建立适合特定场景的评价体系。 

2.2. 电商智能客服 

智能客服系统是电子商务平台的重要组成部分，其主要目标是通过自动化方式回答用户常见问题，

从而降低人工客服压力。传统智能客服系统通常基于规则匹配或检索式问答技术实现，通过关键词匹配

或知识库检索生成回复[10]。 
近年来，随着深度学习技术的发展，基于生成式模型的客服系统逐渐应用于客服领域。Zhang 等[11]

研究了基于预训练语言模型的客服对话生成方法，发现微调后的模型在电商场景下能够生成更加自然流

畅的回复。但由于微调的模型存在着知识过时的风险，导致模型在回答问题错误。因此 Feng 等[12]提出

了基于 RAG 增强型检索技术的电商本地知识库与轻量化本地部署大语言模型，通过外搭知识库的方式

解决模型参数知识过时的问题。Deriu 等人[13]指出，现有客服系统评估多关注对话流畅度，而忽视了业

务知识的准确性。因此，对模型回答进行准确评估具有重要意义，需要建立能够反映业务质量的评价体

系。 

2.3. 模型事实性评估方法 

针对大语言模型在生成过程中产生的内容与既定事实不一致的问题，根据评估机制的不同，现有方

法可分为基于规则匹配的自动评估、基于神经网络的语义评估、基于人工判断的真实性评估以及基于大

语言模型的自动化评估四类[14]。 

2.3.1. 基于规则的自动评估指标 
基于规则匹配评估指标因具有一致性、可预测性和易于实现的特点，被广泛应用于事实性评估。精

确匹配(Exact Match)要求生成文本与参考答案逐字一致，常用于开放域问答任务。BLEU 指标通过计算生

成文本与参考文本之间的 n-gram 共现频率评估短语级一致性，而 ROUGE 指标则基于召回率衡量最长公
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共子序列和跳词二元组的匹配程度。METEOR [15]在 BLEU 基础上引入显式词匹配和调和平均，以解决

召回率不足和高阶 n-gram 缺失问题。 

2.3.2. 基于神经网络的语义评估指标 
神经网络评估指标通过学习评估模型来比较生成输出与参考文本。BERTScore 利用预训练 BERT 模

型的上下文嵌入计算生成句与参考句的语义相似度，通过召回率、精确率和 F1 值量化匹配程度[16]。
BLEURT [17]通过在大规模合成句对上预训练 BERT，并结合词汇和语义级监督信号，使其能够准确估计

人工评分。BARTScore [18]将评估视为文本生成问题，使用预训练的序列到序列模型 BART 计算生成文

本与参考文本之间的翻译概率，分数越高表明准确性和流畅性越好。 

2.3.3. 基于人工判断的真实性评估 
人工评估在事实性评估中至关重要，能够捕捉自动化系统难以识别的语言细微差别。FActScore [19]

针对长文本生成的事实精确性评估，将生成内容分解为原子事实(传达单一信息的短陈述)，逐一验证于可

靠知识源，最终分数为被支持原子事实的百分比。该指标在传记生成任务中揭示，在商业大模型中，事

实精确率为 42%至 71%，准确率随着实体稀有度增加而显著下降。 

2.3.4. 基于大语言模型的自动化评估 
利用 LLM 自身进行评估具有效率高、可扩展性强、减少人工标注依赖等优势。GPTScore [20]利用 19

个不同规模的预训练模型的零样本指令遵循能力评判生成文本，支持自定义多维度评估。LLM-Eval [21]
采用统一的提示模式在单次模型调用中评估对话质量的多个维度，实验表明其有效性和适应性优于传统

评估方法。然而，此类方法存在验证不足导致的偏见风险，且评估范围常局限于开放域对话。 

2.3.5. 与本文方法的对比分析 
上述方法在通用事实性评估方面取得了显著进展，但在电商客服这一垂直领域存在适配不足：基于

规则的方法(如 BLEU、ROUGE)仅关注词汇层面相似度，无法评估业务知识的语义正确性；基于神经网

络的方法(如 BERTScore)需要对模型进行训练，且评估质量受训练数据分布的影响；基于人工判断的方法

(如 FActScore)依赖通用知识库(如维基百科)，缺乏对电商专有术语(如“满减”、“预售”、“定金膨胀”)
和动态业务规则(如实时库存、促销政策)的覆盖；基于大语言模型的方法虽具备灵活性，但在垂直领域的

专业知识覆盖和评估稳定性方面仍有局限。 
针对上述问题，本文提出 KCA (Knowledge Component Accuracy)和 KCR (Knowledge Component Recall)

两种评估指标。KCA 设计源于专业领域大模型评估中对“事实准确性”的核心要求，KCR 则源于对“知

识完备性”的评估需求。两种方法针对电商客服场景进行了系统性适配，具体设计详见第 4 章。 

3. 电商知识问答评价问题分析 

3.1. 业务知识错误无法识别 

在电商客服问答中，一些问题涉及明确的业务规则，例如退货政策或售后条件。如果模型回答出现

业务规则错误，可能会误导用户，甚至引发客诉纠纷。然而，传统评价指标难以识别这种错误。例如，当

用户提出“商品支持七天无理由退货吗？”时，平台实际政策可能是“部分商品支持七天无理由退货，

定制商品除外”。如果模型回答为“所有商品都支持七天无理由退货”，虽然与参考答案在词汇层面较

为相似，但在业务规则上明显错误。在这种情况下，BLEU 仍可能得到较高分数，从而导致评价结果偏离

实际情况，如表 1 所示。 
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Table 1. Examples of business knowledge errors 
表 1. 业务知识错误案例 

项目 内容 

用户问题 商品支持七天无理由退货吗？ 

参考答案 大部分商品支持七天无理由退货，但定制商品、鲜活易腐商品除外。 

模型回答 所有商品都支持七天无理由退货，您可以在收货后七天内申请。 

BLEU 分数 0.68 

问题分析 模型回答遗漏了例外情况，业务规则错误 

3.2. 业务规则缺失 

如表 2 所示，从表中可见，模型回答与参考答案的 BLEU 分数达到 0.68，表面相似度较高。但模型

回答遗漏了“定制商品除外”这一关键限制条件，可能导致用户错误申请退货。传统指标无法捕捉此类

业务规则错误。 
 
Table 2. Business rule errors 
表 2. 业务规则错误 

项目 内容 

用户问题 如何申请退款？ 

参考答案 在订单页面点击“申请退款”，需在收货后 7 天内提交，仅未确认收货订单支持。 

模型回答 您可以在订单页面找到退款入口，点击申请即可。 

BLEU 0.45 

问题分析 模型回答缺少时间限制和适用条件，信息不完整 

3.3. 语义表达差异 

在自然语言中，同一业务规则可以通过多种方式表达。例如，参考答案可能为“退款需在 7 天内申

请”，而模型回答为“用户可在收货后七日内提交退货申请”。虽然两者表达方式不同，但语义完全一

致。然而，BLEU 等指标对词汇匹配较为敏感，在这种情况下可能给出较低分数，从而低估模型回答质

量。这反映出传统指标在语义理解方面的局限性，无法准确判断不同表述方式下的知识等价性。 

4. 电商知识问答评价指标设计 

为了解决上述问题，本文提出一种基于知识要素的评价方法，通过对客服知识进行结构化拆分，并

设计新的评价指标来衡量模型回答质量，如图 1 所示。本节详细阐述指标设计的理论依据、形式化定义

及计算方法。 

4.1. 指标设计的理论依据 

本文指标设计参考了专业领域大模型评估的研究成果。在医疗领域，医学大模型的评估强调诊断建

议的准确性与治疗方案的完整性[22]。在法律领域，专业评估方法将模型输出分解为可验证的知识单元，

分别评估其正确性、完整度与相关度[23]。这些研究的核心设计理念包括：1) 知识要素导向：将模型输

出分解为可验证的知识单元，分别评估每个单元的质量；2) 事实准确性优先：设置事实准确性作为核心

评估维度，对虚构、错误的信息给予严厉扣分；3) 知识完备性要求：评估模型是否覆盖问题所需的全部

关键知识点，遗漏重要信息将导致评分降级。参考上述专业领域评估方法的设计理念，本文针对电子商
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务客服领域的知识结构与决策特点，提出知识要素准确率与知识要素覆盖率两个专业评估指标。电商客

服知识具有明确的结构化特征，业务规则可被形式化为离散的知识单元，这为知识要素级别的评估提供

了基础。 
 

 
Figure 1. Model evaluation flowchart 
图 1. 模型评价流程图 

4.2. 知识要素定义 

在电商客服知识中，许多业务规则可以被表示为结构化信息。本文将最小业务知识单位定义为“知

识要素”。知识要素是电商客服知识中不可再分的最小语义单元，通常可表示为三元组结构 ( ), ,h te r e ，其

中 he 表示头实体(如商品、订单、用户等)， r 表示关系属性(如退货期限、退款条件、配送方式等)， te 表

示尾实体(具体的属性值)。例如，在退货政策中可以提取以下知识要素：(商品，退货期限，7 天)，(商品，

退货条件，未使用)，(商品，退货方式，在线申请)，(定制商品，退货政策，不支持七天无理由)。 
通过将客服知识拆分为多个知识要素，可以更清晰地描述业务规则结构，为精细化评估奠定基础。

知识要素抽取方法：对于简短明确的答案，采用基于正则表达式的数值与实体抽取方法。对于复杂结构

化长文本答案，则通过大语言模型语义解析将其分解为独立原子事实陈述并映射为三元组集合，如图 2
所示。 
 

 
Figure 2. Prompt template for semantic parsing and knowledge 
element extraction of large models 
图 2. 大模型语义解析抽取知识元素提示模板 
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4.3. 知识要素准确率 

知识要素准确率(Knowledge Component Accuracy, KCA)的设计源于专业领域大模型[22]评估中对“事

实准确性”的核心要求。在医疗领域评估标准中，诊断建议的准确性被置于首位，错误的医疗建议可能

导致严重后果。同理，在电子商务客服领域，业务规则的准确性直接关系到用户体验与平台信誉。若模

型推荐的退货政策与实际规则不符、退款条件描述错误或配送时间承诺失实，将导致用户操作失败、客

诉增加甚至法律纠纷。因此，必须设计专门指标来量化模型生成内容中正确知识要素的比例，以直接反

映模型抑制“幻觉”、生成可靠事实的能力。知识要素准确率定义为模型生成答案中正确知识要素占生

成知识要素总数的比例，计算公式如公式(1)所示： 

 KCA pred gt

pred

K K

K

∩
=   (1) 

其中， predK 表示模型生成答案中提取的知识要素集合， gtK 表示标准答案中的知识要素集合， pred gtK K∩

表示两者中一致的知识要素数量。若 0predK = (即模型未生成任何实质性知识要素)，则定义KCA 0= 。 
KCA 指标的核心价值在于惩罚错误知识的生成。当模型产生“幻觉”或业务规则错误时，错误知识

要素会被计入分母但不计入分子，从而导致 KCA 分数下降。这一设计确保模型不能通过生成大量模糊或

错误信息来获得高分，必须保证生成内容的准确性。 

4.4. 知识要素覆盖率 

知识要素覆盖率(Knowledge Component Recall, KCR)的设计依据源于专业领域评估中对“知识完备性”

的要求。在法律领域评估标准[23]中，“完整度评分”明确要求模型应覆盖用户问题所需的全部关键法律

知识点，遗漏重要条文或程序将导致评分降级。在电子商务客服领域，一个完整的决策建议通常由若干

关键知识要素构成，包括时间限制、适用条件、操作步骤等核心信息单元。若模型仅回答部分内容(如只

告知申请入口但未说明时间限制)，用户在实际操作中仍可能因信息缺失而导致申请失败。因此，必须设

计指标来衡量标准答案中关键知识点被模型覆盖的程度，以反映模型对问题所需知识体系的掌握深度与

回答全面性。知识要素覆盖率定义为标准答案中被成功召回的知识要素占标准知识要素总数的比例，计

算公式如公式(2)所示： 

 KCR pred gt

gt

K K

K

∩
=  (2) 

KCR 关注模型是否遗漏重要知识。与 KCA 不同，KCR 的分母固定为标准答案的知识要素数量，因

此该指标主要反映回答的完整性而非准确性。 

5. 实验 

5.1. 实验设置 

实验数据来源于电商客服问答多轮数据集 1，包含 100 个典型用户咨询问题。为全面评估所提出指标

的有效性，本文选取了 Qwen-7B、DeepSeek-V3、GLM-4 这三个主流大语言模型进行对比分析。模型推

理在 1 张 NVIDIA A100-40GB 显卡上进行，采用批量推理方式提高效率。知识要素抽取使用 Qwen-32B
辅助完成，经人工校验确保准确性。实验同时计算传统指标(BLEU、ROUGE-1)以及本文提出的 KCA、

KCR 和 KCR_fuzzy 指标，以便对比分析，值越大越好。 
 

1https://www.modelscope.cn/datasets/xuri2004/dianshang_dataset 
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5.2. 实验结果 

表 3 展示了各模型在电商客服任务上的实验结果，评测基于知识元素提取方法。如表 3 所示，本文

提出的指标能够有效区分模型在知识覆盖和准确性方面的差异。 
从传统指标来看，GLM-4 在 BLEU 和 ROUGE-1 指标上表现最优(分别为 82.18 和 83.45)，表明其生

成文本与参考答案的表面相似度最高。然而，在 KCA 指标上，DeepSeek-V3 取得了 68.35 的最高分，说

明该模型在业务知识准确性方面表现最佳，其生成的知识元素错误率最低。这一差异反映出传统指标与

知识质量指标评估维度的不同：高流畅度并不等同于高准确性。 
值得注意的是，所有模型在 KCR 指标上的得分(平均约为 58.67)均显著低于 KCA 指标(平均约为

60.82)，且普遍低于传统指标。这表明当前大语言模型在电商客服任务中普遍存在知识遗漏问题，难以完

整覆盖参考答案中的全部关键知识元素(如检查步骤、约束条件、数值参数等)。KCR 指标有效揭示了这

一被传统指标掩盖的短板。 
 
Table 3. Experimental scores 
表 3. 实验分数 

模型 BLEU ROUGLE-1 KCA KCR 

DeepSeek-V3 74.25 72.86 68.35 58.62 

GLM-4 82.18 83.45 62.18 64.45 

Qwen-7B 76.42 77.18 55.42 52.18 

5.3. 案例分析 

在案例研究部分，本文选取了两个具有代表性的电商客服问答案例，展示不同指标对模型回答的评

估差异，结果如表 4 所示，针对“退货政策咨询”这一具体案例，用户提出的问题聚焦于产品出现质量

问题后的换新可行性。 
 
Table 4. Case Study 
表 4. 案例分析 

案例 1：退货政策咨询 

用户问题 我的产品如果有质量问题我能直接换新吗？ 

标签 关于退换政策如下：1). 您的耳机购买时间在 1 年保修期内。2) 保留着原始购买凭证。根据三包

规定，如果是非人为造成的性能故障，7 天内可退换，15 天内可换新。 

ChatGLM 
关于您提到的“直接换新”，这需要根据具体的故障原因以及您的购买时间来判定：1) 如如果是

产品质量问题：且在保修期内，按照国家三包规定，提供免费维修或换新服务。2) 如果判定为非

质量问题：或者是超出了保修范围，可能无法直接换新。(KCA = 0.35, KCR = 0.22, BLEU = 0.61) 

DeepSeek 

关于能否直接换新，主要取决于以下几点：1) 购买时间：若在退换货期内(通常 7~15 天，以电商

或店铺政策为准)，可凭断连问题申请退换。若在保修期内(通常 1 年)，需按保修流程处理。2) 故
障原因判定：非人为因素(如内部元件故障、设计缺陷等)属于质量问题，可要求换新或维修。人

为或环境因素(如进水、摔损、强干扰环境使用等)可能不在保修范围。容性问题(如与特定设备不

匹配)需双方协商解决。品牌售后政策：不同品牌对“断连”问题的处理标准不同，建议优先联系

官方客服或查看保修条款。(KCA = 0.94, KCR = 0.89, BLEU = 0.73) 

分析 由于 DeepSeek 回答的更准确且知识要素更多因此分数更高，ChatGLM 因为其缺失时间知识要素

导致分数较低。 
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在对比两个模型的生成结果时，观察到显著的评估差异。DeepSeek 模型的回答在结构和内容上均表

现出更高的专业水准，其不仅涵盖了购买时间、故障原因判定等关键知识要素，还进一步区分了非人为

因素与人为因素的处理差异，从而得到了更高的分数。相比之下，ChatGLM 的回答虽然提及了保修期和

维修服务，但缺失了“7 天/15 天”这一关键的时间界定要素，导致回答的分数不高。 
从量化评估的角度来看，这种内容上的差异在不同指标上得到了鲜明的体现。DeepSeek 在知识准确

性与知识覆盖率指标上分别获得了 0.94 和 0.89 的高分，而 ChatGLM 的对应得分仅为 0.35 和 0.22。这一

巨大的分差验证了 KCA 与 KCR 指标的有效性，证明其能够精准识别模型回答中的业务知识错误与信息

缺失问题。 

6. 结论 

本文针对电子商务智能客服场景中大语言模型评价问题进行了系统研究。通过分析传统文本生成评

价指标在电商知识问答任务中的局限性，指出其难以识别业务规则错误、知识缺失等问题。这些局限性

导致传统指标无法准确反映模型在电商客服场景中的真实表现，可能误导模型选型与优化方向。为解决

上述问题，本文提出基于知识要素的评价方法，并设计了知识要素准确率(KCA)与知识要素覆盖率(KCR)
两种指标，用于衡量模型回答中的知识正确性与信息完整性。实验结果表明，与传统评价指标相比，该

方法能够更加准确地评估大语言模型在电商客服知识问答任务中的能力，有效识别业务错误与知识缺失

问题。 
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