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【摘　 要】 　 为解决汽车安全风险管理中依赖人工提取投诉文本知识的局限性，应用大语言模型

（ＬＬＭｓ）智能判别事件风险。 首先，采集包含发动机等 ８大子系统的 ５万余条投诉文本，基于双语与

跨语言嵌入（ＢＣＥｍｂｅｄｄｉｎｇ） 模型与社区发现算法，提出演示采样方法，构建多样化高质量示例集知

识库；然后，从场景、技能以及示例等方面设计 ＬＬＭｓ提示词，构建实现风险词抽取与扩充、子系统风

险归类的智能体；最后，分析召回文本的推理知识，运用思维链技术构建召回文本风险等级知识库，
设计基于共识寻求的 ＬＬＭｓ多智能体（ＭＡ）系统，建立汽车安全风险等级判别模型。 结果表明：该模

型在节约人工成本的同时具有较好的准确性和效率，能够有效支持投诉事件中的风险词抽取、风险

归类和风险等级判别，提升安全风险管理水平。
【关键词】 　 大语言模型（ＬＬＭｓ）；　 智能体；　 汽车安全风险；　 风险判别；　 投诉文本；　 提示词
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ （ＬＬＭｓ）；　 ａｇｅｎｔ；　 ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ ｓａｆｅｔｙ ｒｉｓｋ；　 ｒｉｓｋ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ；　

ｃｏｍｐｌａｉｎｔ ｔｅｘｔ；　 ｐｒｏｍｐｔ

０　 引　 言

　 　 当前，在人工智能领域的研究进展中，对话生成

式 预 训 练 变 换 器 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｐｒｅ － ｔｒａｉｎｅｄ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ＣｈａｔＧＰＴ ） 等 大 语 言 模 型 （ Ｌａｒｇｅ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ， ＬＬＭｓ）因其卓越的语言理解、涌现

性及生成能力，已成为学术界和产业界关注的焦

点［１］。 ＬＬＭｓ 对信息抽取技术产生了革命性的影

响，其能够从非结构化文本中高效、精确地自动提取

结构化知识［２］。 另一方面，基于 ＬＬＭｓ 的多智能体

（ＬＬＭｓ⁃ｂａｓｅｄ Ｍｕｌｔｉ⁃Ａｇｅｎｔ，ＬＬＭｓ⁃ＭＡ）在推理、规划、
反思、记忆等智能行为方面展现出显著的优势［３］，
能够在复杂问题解决和现实世界环境模拟等领域发

挥重要作用。
ＬＬＭｓ在信息抽取、风险辨识以及安全事件模拟

等维度展现出广阔的应用潜力。 在信息抽取领域，
学者们通过微调 ＬＬＭｓ 并结合提示工程技术，实现

了从科学文档中提取结构化数据的流程化操

作［４－５］，证实了 ＬＬＭｓ 在知识抽取中的实际应用价

值。 在安全领域，学者们运用 ＬＬＭｓ 深度挖掘安全

事故报告，以识别事故诱因，并据此构建基于事故知

识图谱和知识库的问答模型［６－９］，为安全事故管理

提供了科学的数据分析与决策信息支持。 目前，学
者们以汽车在线平台数据为对象，依托监督式主题

模型、词频－逆文档频率算法等人工智能模型，结合

Ｂｅｒｔ等文本分析算法，识别和改进质量问题，为制造

商提供质量优化策略［１０－１４］。 上述研究主要将人工

智能应用于信息挖掘与分析，依赖于高成本的数据

标注，在效率和精度方面也有待提升。
鉴于此，笔者拟综合考虑构建 ＬＬＭｓ⁃ＭＡ提取结

构信息的并识别汽车在线投诉数据风险程度，结合

ＬＬＭｓ⁃ＭＡ的信息抽取、文本分析等强大性能，分析

汽车在线投诉数据构建知识库，构建基于 ＬＬＭｓ 的
质量风险等级判别模型，并提出共识集成方法，以期

在投诉数据分析、风险管理和服务优化等方面改进

系统性，更好地防范汽车安全风险，提升汽车安全领

域分析、研判和管理的水平。

１　 基于聚类的演示采样

１􀆰 １　 数据准备

　 　 从车质网等平台爬取汽车投诉数据作为评估依

据，聚焦投诉文本和典型质量问题，共获取 ５２ ３００条
投诉记录。 通过检查网页 Ｈｅａｄｅｒｓ 识别关键统一资

源定位符（Ｕｎｉｆｏｒｍ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｌｏｃａｔｏｒ，ＵＲＬ）参数，借
助 ｒｅｑｕｅｓｔｓ 库模拟请求，使用正则表达式（Ｒｅｇｕｌａｒ
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ，ＲＥ）提取内容，存储为结构化数据，包括

品牌、问题、投诉文本、风险词与风险类别。
首先，以《汽车产品安全—风险评估与风险控

制指南》 ［１５］中的相关要求为依据，参考严重性等级

说明来设计具体的风险程度评判提示词。

１􀆰 ２　 演示采样

　 　 构建汽车安全风险（含发动机 ／电动机、变速

器、离合器、转向系统、制动系统、轮胎、前后桥及悬

挂系统、车身附件及电器 ８ 大子系统的问题和风险

词）和召回文本（含原因和可能导致的结果）知识

库。 基于聚类的文本划分结果和演示采样框架分别

如图 １和图 ２所示。
为了更好地处理涉及多类质量问题的文本，并考

虑到部分文本差异或同质影响，将文本进行聚类。 首

先，运用双语与跨语言嵌入（Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ａｎｄ Ｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， ＢＣＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）模型实现文本向量化［１６］；
然后，执行文本的向量相似度计算，基于相似度值分

布特征设立阈值，构建以相似度为关系的无向网络；
最后，运用 Ｌｏｕｖａｉｎ算法实现文本划分。

采用余弦相似度 Ｓ 计算文本的向量相似度，公
式为：

Ｓ（Ｘ，Ｙ） ＝ Ｘ·Ｙ
‖Ｘ‖‖Ｙ‖

＝
∑

ｚ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ·Ｙｉ

∑
ｚ

ｉ ＝ １
Ｘ２ｉ · ∑

ｚ

ｉ ＝ １
Ｙ２ｉ

（１）
式中： Ｘ 和 Ｙ 为基于开源 ＢＣＥｍｂｅｄｄｉｎｇ模型下得到

·５０２·
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图 １　 社区聚类的演示采样结果

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图 ２　 基于聚类的汽车文本演示采样

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｆ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｔｅｘｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ

的文本向量； Ｘ ｉ 和 Ｙｉ 为文本向量 Ｘ 和 Ｙ 的第 ｉ 个元

素；ｚ 为文本向量的维度。
上述 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法是一种社区发现算法，通过

迭代优化最大化模块度来识别社区结构，无需预先

设定社区数量，可以自行确定最佳的聚类结果。 模

块度 Ｑ 是衡量社区划分质量的指标，公式为［１７］：

Ｑ ＝ １
２ｍ ∑ｉ，ｊ ϑｉｊ －

１
２ｍ∑ｉ ｋｉ∑

ｊ
ｋ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ δ（ｅｉ，ｅｊ） ＝

１
２ｍ∑ｅ α － １

２ｍ
β２æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

其中， δ（ｅｉ，ｅｊ） ＝
１ 节点 ｉ 和节点 ｊ 属于同一社区

０ 否则{
式中： ϑｉｊ 为节点 ｉ 和节点 ｊ 之间边的权重，在网络不

是带权图时，所有边的权重为 １；ｍ 为所有边的权重

之和（边的数目）； ｋｉ 为所有与节点 ｉ 相连的边的权重

之和； ｅｉ 为节点 ｉ所属的社区； α 为社区 ｅ内的边的权

重之和； β 为与社区 ｅ 内的节点相连的边的权重之

和，包括社区内的边和社区外部的边； δ 为指示函数，
节点 ｉ 和节点 ｊ 同一社区时取值为 １，否则为 ０。

进一步来说，Ｌｏｕｖａｉｎ算法定义了模块度的增益来

衡量将节点移动到相邻社区后模块度的增加量。 该增

益标准常用于决定是否应该进行移动，即把节点 ｉ 分配

到邻居节点 ｊ 所在的社区 ｅ 时模块度增益为［１７］：

ΔＱ ＝
α ＋ ｋｉ，α
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－

β ＋ ｋｉ

２ｍ
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式中 ｋｉ，α 为社区 ｅ 内所有与节点 ｉ 相连的边的权重

之和。
文中以发动机 ／电动机这一质量问题类别为例，

通过聚类采样以及提取的主题词语来具体示例分

析，部分结果见表 １。
表 １　 发动机 ／电动机聚类类别特征示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｅｎｇｉｎｅ ／ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｍｏｔｏｒ

社区聚类质量
问题类别

社区
划分

投诉文本问题主题
词语统计

投诉文本
平均字数

发动机 ／
电动机

１ 发动机故障，４Ｓ店，
更换，保养，售后

２３８􀆰 ４７

２ 发动机故障，行驶，
异响，机油

９５􀆰 ２１

３ 模式，质量，无法启动 １５６􀆰 １３

　 　 接着，结合知识库训练和社区聚类的结果，将划

分出高质量的投诉文本，输入 ＬＬＭｓ 中采样分析，划
分出每一类中代表性的汽车投诉文本进行后续处

理。 图 １所示的 ２ 个聚类批次下，每一不同颜色的

点表示投诉文本被划分的不同社区聚类类别。

·６０２·
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２　 基于 ＬＬＭｓ 的质量信息抽取智能
体构建

２􀆰 １　 知识库构建

　 　 文中汽车投诉文本来源于消费者在平台上的反

馈，涵盖各种车型和故障类型。 需要知识库的构建

和更新来提升信息抽取能力，步骤如下：
１） 数据处理。 包括特征分析、向量化、相似度

计算与社区聚类等，形成高质量数据集。
２） 知识库构建。 依据投诉数据中的实体关系

与属性进行划分和提取，并存入知识库。
３） 知识库优化与更新。 运用 ＬＬＭｓ 提取类别

与风险词等数据，通过智能体或工作流机制持续扩

充知识库，实现动态优化。
因此，为解决 ＬＬＭｓ幻觉等问题，文中通过高质

量知识库支撑 ＬＬＭｓ 实现汽车质量信息抽取，文中

的知识库通过智谱清言、文心一言和通义千问等

ＬＬＭｓ综合建立。

２􀆰 ２　 提示词设计

　 　 为克服训练语料的不足，减少 ＬＬＭｓ 幻觉，确保

回答的真实和准确，采用提示工程引入相关的知识

片段，并将预测目标与相关内容结合，以辅助提取信

息。 相较于模型微调，提示工程成本低且易操作。
文中的提示设计，通过将预设角色和规则知识注

入信息抽取及风险识别的场景来实现［８］ 。 因此，
文中对 ＬＬＭｓ智能体引入知识库学习，接着根据汽

车投诉数据进行提示工程，将其输入 ＬＬＭｓ 智能体

中进行处理，并根据提示词要求结构化得到输出

结果，主要信息提取和风险识别的提示模板见

表 ２。

表 ２　 提示词设计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｐｒｏｍｐｔ

场景
你是专业的汽车投诉文本风险信息抽取智能体，你会接收 １个输入，结合｛知识库｝并根据你所定义
的技能进行处理。 ｛｛ｉｎｐｕｔ｝｝ 这个是用户输入需要标注的文本

技能

技能 １：读取文本。 读取｛｛ｉｎｐｕｔ｝｝输入的文本，设置存储变量｛｛ｔｅｘｔ｝｝，用于存储文本内容；
技能 ２：系统学习和识别知识库内容。 即在每次的执行中必须结合知识库（风险词、召回原因等）内
容｛｛ｚｓｋ， ｒｅｃａｌｌ＿ｚｓｋ｝｝来进行风险词提取等任务；
技能 ３：风险词提取与存储。 设置风险词变量｛｛ｒｉｓｋ＿ｗｏｒｄ｝｝，提取文本中每个风险词，可能有多个，
每个单独存储，多个风险词构成 １列。 每个文本的存储至 １个数组，多个文本的数组存储到 １个大
数组中；
技能 ４：风险等级标注。 设置风险等级变量｛｛ｒｉｓｋ＿ｌｅｖｅｌ｝｝，根据汽车安全风险等级规范的 ５类风险
等级的标准，判定｛｛ｒｉｓｋ＿ｗｏｒｄ｝｝中每个风险词的风险等级

ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ对象表示法
（ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ Ｏｂｊｅｃｔ
Ｎｏｔａｔｉｏｎ， ＪＳＯＮ）输出

输出结果严格按照以下格式输出：
｛＂ ｔｅｘｔ＂ ： ＇（文本）＇， ＂ ｒｉｓｋ＿ｗｏｒｄ＂：＇（风险词）＇， ＂ ｒｉｓｋ＿ｌｅｖｅｌ＂ ：＇（风险等级）＇， ＂ ｃａｔｅｇｏｒｙ＂ ：：＇（归属类别）＇｝

信息提取示例
问：正常行驶动力突然中断，无法正常加速。
输出结果：｛＂ ｔｅｘｔ＂ ： ［＂ 正常行驶动力突然中断，无法正常加速。＂ ］，＂ ｒｉｓｋ＿ｗｏｒｄ＂ ： ［＂动力中断＂ ， ＂
无法加速＂ ］， ＂ ｒｉｓｋ＿ｌｅｖｅｌ＂ ： ［＂５＂ ， ＂４＂ ］，＂ ｃａｔｅｇｏｒｙ＂ ： ［＂发动机 ／电动机＂ ， ＂发动机 ／电动机＂ ］｝

２􀆰 ３　 智能体构建

　 　 构建基于 ＬＬＭｓ 的质量信息抽取智能体时，首
先，对 ＬＬＭｓ定制化训练，使其能够理解汽车行业的

专业术语和投诉语境；其次，通过提示词设计信息抽

取框架；并规定模型输出 ＪＳＯＮ 格式；最后，将智能

体部署集成（如通过应用程序编程接口（Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＡＰＩ）调用部署）到现有的数

据处理系统中使其能自动化地处理投诉文本，并输

出结构化的信息报告。 通过上述过程，可得到能够

有效服务于汽车风险质量识别和信息提取的智能

体，其主要框架设计具体如图 ３所示。

３　 基于 ＬＬＭｓ⁃ＭＡ 的风险等级判别
模型

３􀆰 １　 基于思维链技术的提示工程

　 　 思维链（Ｃｈａｉｎ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔ，ＣｏＴ）通过引导 ＬＬＭｓ
将复杂推理分解为多个中间步骤，显式展示其逻辑

推理过程，从而提升模型在复杂任务中的思维性能。
与传统的基于（输入，输出）二元组的上下文学习不

同，ＣｏＴ 通过插入中间推理环节，构建从输入到输出

的完整逻辑链。 文中基于召回文本的 ＣｏＴ 设计如

图 ４所示。

·７０２·
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图 ３　 基于 ＬＬＭｓ 智能体的结构化信息抽取（风险词知识增强）
Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＬＭｓ ａｇｅｎｔ （ｒｉｓｋ ｗｏｒｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ）

图 ４　 基于召回文本与 ＣｏＴ 技术的风险知识库

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｉｓｋ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｔｅｘｔ ａｎｄ ＣｏＴ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

３􀆰 ２　 召回知识库构建

　 　 将召回文本结合 ＬＬＭｓ 的思维链技术，引入汽

车召回知识库，以增强对汽车风险的深度语义分析

及 ＭＡ协同处理能力。 召回知识库以近 ２ 年国家缺

陷产品召回技术中心发布的月度召回汇总数据为基

础，通过 ＬＬＭｓ 多模态信息提取方法获取结构化文

本，并经人工标注与思维链处理补充，涵盖车辆信息、
召回原因、思维提示与风险等级的高质量召回语料。

３􀆰 ３　 风险等级判别智能体构建

　 　 单个智能体具备决策思维、工具使用、记忆和反

馈等功能，通过多个智能体的协作，可以解决更动态

和复杂的任务。 具体步骤如下：
１） 步骤 １：ＬＬＭｓ输入处理。 首先，通过智能体

解析输入的文本（支持多文本输入），运用换行分析

或 ＬＬＭｓ按输入顺序划分文本数据，且相关输入输

出流程可简化如下：

·８０２·
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ＬＬＭ}

大模型

（ Ｉ

}

任务描述

，ｆ（ｕ１，ｖ１），…，ｆ（ｕｌ，ｖｌ）üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

示例

，

ｆ（ｕｌ＋１}

输入

，　 　
答案

）） →ｖ^ｌ ＋１ （４）

　 　 ２） 步骤 ２：知识库的融入。 智能体选择相应的

ＬＬＭｓ之后，给定提示词和思维链需要，导入设计的

知识库模块并结合分析，再进行风险词和风险等级

的分析与预测输出。
３） 步骤 ３：ＬＬＭｓ⁃ＭＡ 的风险等级判别任务执

行。 ＭＡ协同技术上，定义好相关 ＭＡ 应用的规则，
考虑共识寻求的机制，采用 ＭＡ分层化、集中化和去

中心化部署来适应不同场景，更好评估和解决问题，
从而综合全面的执行风险等级判别任务。

３􀆰 ４　 基于共识寻求的 ＭＡ 集成方法

　 　 基于召回的思维链、风险词和知识库，运用多个

ＬＬＭｓ处理投诉文本，开展风险等级评估，执行共识

寻求算法来集成多个评估结果。 步骤如下：
１） 步骤 １：工作流 Ａｇｅｎｔ设计。 设置包含 ｎ＋１

个 ＬＬＭｓ型、代码、文本处理、数据库等结构的 ＭＡ
系统的工作流；结合设计好的高质量知识库、人工

标注召回库和思维链内容分析。 将投诉文本数据

输给 ｎ 个智能体［ ｇ１， ｇ２，…，ｇｎ］进行信息的结构

化提取和评估预测，得到前 ｎ 个智能体的 ＪＳＯＮ
格式输出向量：｛文本、风险类别、风险词、风险等

级｝ 。
２） 步骤 ２：多模型评估。 将投诉本文引入 ｎ 个

智能体［ｇ１， ｇ２，…，ｇｎ］中，执行 ＭＡ 信息提取和风

险识别任务，将输出内容引入后续 ＬＬＭｓ 和代码流

进行共识迭代特定任务处理，得到 ｎ 个智能体［ｇ１，
ｇ２，…，ｇｎ］输出的风险等级和评估内容。

３） 步 骤 ３： 共 识 寻 求 输 出。 结 合 智 能 体

Ａｇｅｎｔｎ ＋１ 和知识库、代码等工作流模块获取前 ｎ 个

智能体的风险等级内容进行排序评判，执行表 ３ 中

共识寻求迭代算法，输出对于该文本风险词的最优

风险等级向量 Ｃ。
表 ３　 基于共识寻求的 ＭＡ 集成算法的伪代码

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｓｅｕｄｏ⁃ｃｏｄｅ ｆｏｒ ＭＡ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｅｅｋｉｎｇ
输入：汽车质量问题投诉文本

输出：基于 ＭＡ的风险识别向量 Ｃ
１． Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ａｇｅｎｔｓ Ｇ＝ ［ｇ１， ｇ２，…，ｇｎ］
２． Ｄｅｆｉｎｅ ｌｅｖｅｌ Ｃ＝［ｃ１， ｃ２，…，ｃｎ］ ／ ／ ｃｉ∈［１，５］为 ｇｉ 输出

的风险等级

３． ｔｅｘｔ ＝ ＂投诉文本内容＂
４． Ｃ ＝ ［］ ／ ／风险等级

５． ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｅｔ＿ｒｉｓｋ（Ｇ， ｔｘｔ）：

续表 ３
输入：汽车质量问题投诉文本

　 ｒｅｔｕｒｎ ａｇｅｎｔ． ｅｖａｌ（ｔｘｔ）
６． ｆｏｒ ｇ ｉｎ Ｇ： ／ ／遍历所有智能体得到所有风险等级的
结果

　 ｌｅｖｅｌ ＝ ｇｅｔ＿ｒｉｓｋ（ｇ， ｔｅｘｔ）
　 Ｃ． ａｐｐｅｎｄ（ｌｅｖｅｌ）
７． ｍｅａｎ＿ｌｅｖｅｌ ＝ ｓｕｍ（Ｃ） ／ ｌｅｎ（Ｃ） ／ ／求风险等级均值

８． ｏｕｔｌｉｅｒｓ ＝ ［ｇ ｆｏｒ ｉ， ｇ ｉｎ ｅｎｕｍｅｒａｔｅ（Ｇ） ｉｆ ａｂｓ（ｃｉ－ ｍｅａｎ＿
ｌｅｖｅｌ） ＞ １􀆰 ５］ ／ ／通过阈值筛选出离群智能体

９． ｆｏｒ ｇ ｉｎ ｏｕｔｌｉｅｒｓ：
１０． 　 ｃｌｏｓｅｓｔ ＝ ａｒｇｍｉｎ＿｛ｇ∈Ｇ􀰙 ａｂｓ（ｇｅｔ＿ｒｉｓｋ（ｇ， ｔｅｘｔ） －
ｍｅａｎ＿ｌｅｖｅｌ）｝ ／ ／获取距离均值最小的智能体

１１． 　 ｐｒｏｍｐｔ，ｔｈｉｎｋ ＝ ｃｌｏｓｅｓｔ． ｇｅｔ＿ｃｈａｉｎ（） ／ ／获取所有离均
值距离最小的智能体思维链

１２． 　 ｎｅｗ＿ｌｅｖｅｌ ＝ ｇｅｔ＿ｒｉｓｋ（ｇ， ｔｅｘｔ ＋ ［ｐｒｏｍｐｔ ＋ ｔｈｉｎｋ］） ／ ／
离群智能体重新评估风险等级

　 Ｃ［Ｇ． ｉｎｄｅｘ（ｇ）］ ＝ ｎｅｗ＿ｌｅｖｅｌ
１３． ｆｉｎａｌ ＿Ｃ ＝ ［ ｃｉ ｆｏｒ ｉ ｉｎ Ｃ ｉｆ ａｂｓ （ ｃｉ － ｍｅａｎ＿ ｌｅｖｅｌ） ＜ ＝
１􀆰 ５］ ／ ／遍历 ＭＡ得到最终风险结果

　 　 基于共识寻求的 ＭＡ风险等级输出流程图和样

例，如图 ５所示。
　 　 因此，为更好进行后续试验指导和分析，文中基

于上述流程构建 ＭＡ的汽车投诉数据信息提取和风

险识别流程总框架。 总结模型特征，并设计总体框

架结构，如图 ６所示。

４　 汽车安全风险等级判别试验

　 　 汽车安全风险等级判别试验聚焦于车质网用户

投诉文本的具体内容、典型问题上，结合前文数据预

处理可得风险文本内容、风险类别和风险词数据，构
造出的数据矩阵主要包括投诉车辆品牌、投诉问题、
投诉文本、风险词和风险类别等。 具体示例见表 ４。

文中基于划分的高质量投诉数据作为 ＭＡ的输

入，引入具有召回知识库、思维链提示的 ＭＡ 中，具
体以 ５个智能体、多个代码节点的工作流为试验示

例。 采用自然语言处理中广泛使用的分类评价指

标，包括正确率 Ａ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、准确率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
召回率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１ 分数。 Ａ 是指所有预测中正

确的比例，Ｐ 指预测为正的样本中，实际为正的比

例，Ｒ 是指在所有实际为正的样本中，被正确预则为

正的比例，Ｆ１ 为精确度和召回率的调和平均值。

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ ＋ ＴＮ

（５）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（６）

·９０２·
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图 ５　 基于 ＬＬＭｓ⁃ＭＡ 的共识寻求样例

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｅｅｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＬＭｓ⁃ＭＡ

图 ６　 基于 ＬＬＭｓ⁃ＭＡ 的汽车安全风险等级判别模型框架

Ｆｉｇ． ６　 Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｓａｆｅｔｙ ｒｉｓｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＬＭｓ⁃ＭＡ

表 ４　 汽车投诉数据信息示例

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃａｒ ｃｏｍｐｌａｉｎｔ ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
投诉信息 案例 １ 投诉信息 案例 ２
投诉时间 ２０２４－１０－１３ 投诉时间 ２０２４－０９－０１
投诉品牌－车系 Ａ品牌－ａ车系 投诉品牌－车系 Ｂ品牌－ｂ车系
投诉车型 ２０２４款 Ｘ车型 投诉车型 ２０２３款 Ｙ车型

投诉文本内容
提车第 ２ 天在红绿灯路口就显示
动力受限，无法行驶，拖车回 ４ Ｓ店
做检查，结果未出，要求处理

投诉文本内容

发动机漏防冻液，检查要换缸体，对此不认可，必
须更换发动机！ 我是新车！ 也是底线。 拆了发动
机这就是大事故车！ 质量问题为什么要让消费者
承担责任

风险词 动力受限，无法行驶 风险词 漏防冻液
风险类别 发动机 ／电动机，发动机 ／电动机 风险类别 发动机 ／电动机
风险等级 ５，５ 风险等级 ４

·０１２·
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Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（７）

Ｆ１ ＝
２·Ｐ·Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（８）

式中：ＴＰ （Ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 和 ＦＰ （Ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 分别

为真、假正例； ＴＮ （ Ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ） 和 ＦＮ （ Ｆａｌｓｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ） 分别为真、假负例。

因此，随机选择（数据集中未成为演示样本的）
８大风险类别中 ６００ 个质量问题样本，进行人工标

注，建立基准集，并与文中结合了知识增强的智能体

模型比较分析，得到 ＭＡ 以及 Ｄｏｕｂａｏ－ｐｒｏ、 通用语

言模型 （ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ， ＧＬＭ）－４、文心－
基于知识融合的增强表征（Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ， ＥＲＮＩＥ） － ４、 Ｑｗｅｎ －
ｍａｘ的单智能体和零样本模型风险判别的部分对比

结果。 以部分文本为测试样本，根据火山引擎用量

统计和计费规则概述等，给出 ＭＡ的性能测试（词元

量、资源点量、响应时间）和成本分析参考，分布见

表 ５—表 ７和如图 ７所示。
表 ５　 知识增强下的模型评价

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃
ｅｎｈａｎｃｅｄ ％

ＬＬＭｓ Ａ Ｐ Ｒ Ｆ１
ＭＡ ９５ ９６ ９２ ９３
ＧＬＭ⁃４ ９０ ９１ ８５ ９０
Ｄｏｕｂａｏ⁃ｐｒｏ ９１ ９０ ８４ ８９

文心－ＥＲＮＩＥ⁃４ ８９ ８９ ８５ ８８
Ｑｗｅｎ⁃ｍａｘ ９０ ９１ ８４ ８９

表 ６　 零样本下的模型评价

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｚｅｒｏ ｓａｍｐｌｅｓ ％
ＬＬＭｓ Ａ Ｐ Ｒ Ｆ１
ＭＡ ９０ ９０ ８９ ９１
ＧＬＭ－４ ８８ ８７ ８２ ８９
Ｄｏｕｂａｏ⁃ｐｒｏ ８７ ８７ ８４ ８９

文心－ＥＲＮＩＥ⁃４ ８５ ８８ ８５ ８８
Ｑｗｅｎ⁃ｍａｘ ８４ ８６ ８２ ８５

表 ７　 ＬＬＭｓ⁃ＭＡ 性能响应和成本参考

Ｔａｂｌｅ ７　 ＬＬＭｓ⁃ＭＡ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ａｎｄ ｃｏｓｔ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

性能参数 平均每条文本成本计量

智能体数量 ｎ
ＡＰＩ平均响应时间 ／ ｓ １０～１５

词元量
２ ０００·ｎ（不含插件、
知识库等工作流）

资源点消耗（输入资源点 Ｄ
和输出资源点 Ｏ） （０． ８ × Ｄ ＋ ２ × Ｏ） × ｎ

智能体资源 ／元 （０􀆰 ００８＋０􀆰 ０２）×ｎ

图 ７　 不同模型方法下风险等级判别效益对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｉｓｋ ｌｅｖｅｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

５　 结　 论

　 　 １） 通过分析 ＬＬＭｓ 智能体结合知识库与相关

技术工具以及利用其开展汽车质量与投诉数据的信

息提取和汽车安全风险判别任务，可有效降低人工

决策成本。 ＣｏＴ 优化模型的应用，有助于提升

ＬＬＭｓ⁃ＭＡ在汽车安全风险识别中的准确率与效率，

在信息提取与风险判别任务中，文中所提方法较传

统方案与零样本大模型展现出更高的可靠性。

２） 基于 ＬＬＭｓ⁃ＭＡ共识寻求的集成方法可有效

提升汽车投诉数据风险等级预测准确性，减少传统

决策分析依赖和增强系统稳健性。 基于权威召回文

本的知识库结合思维链设计，有助于厘清汽车质量

原因和风险识别决策，也为其他应用场景提供示范，

有较强普适性。

３） 随着我国汽车产业与智驾技术的快速发展，

相关车机系统配件等服务和质量问题也逐渐受到消

费者重点关注，汽车投诉数据的智能化信息提取和

处理需求增多，未来研究可进一步规范信息提取流

程，引入概率分布的决策预测，并考虑模型异构性以

完善 ＭＡ共识能力，优化工作流效率与成本，进一步

提升模型性能。

·１１２·
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