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摘要：[ 目的 / 意义 ] 为进一步提升中医药古文献命名实体识别的准确性，以信息化手段辅助现代中医学者进行医学诊

断与临床决策，促进中医学的传承与创新。[ 方法 / 过程 ] 提出一种集成字符与词汇信息的中医药古文献命名实体识别

的 Lattice LSTM 模型，对《伤寒论》的疾病、证候、方剂、症状和药材五类实体进行抽取；在抽取出的实体基础上，

人工提取实体间关系，利用 Neo4j 搭建了中医药知识图谱；最后以新冠肺炎为例，在图谱上完成相关检索。[ 结果 / 结论 ] 

实验结果表明，Lattice LSTM 在中医术语识别上性能最优，F1 值达到 95.66%，比主流模型 BiLSTM-CRF 提升了 1.68%，

可用于中医药古文献的实体识别；搭建的中医药知识图谱也验证了主模型的现实价值。
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Abstract: [Objective/Significance] In order to further improve the accuracy of named entity recognition in ancient Chinese 

medicine literatures, using information tools to assist modern Chinese medicine practitioners in medical diagnosis and clinical 

decision-making, promote the inheritance and innovation of traditional Chinese medicine. [Methods/Processes] This paper 

proposes a named entity recognition model of ancient Chinese medicine literatures called Lattice LSTM model that integrates 

character information and lexical information to extract five entities: disease, syndrome, prescription, symptom and medicine 

in “Treatise on Febrile Diseases”. Then on the basis of these extracted entities, the relationships between them are manually 

extracted, and Neo4j is used to build a knowledge graph of traditional Chinese medicine. Finally, taking the COVID-19 as 

an example, the graph is used to complete the relevant information retrieval. [Results/Conclusions] The experimental results 

show that Lattice LSTM has the best performance in the recognition of traditional Chinese medicine terms, with an F1 value of 

95.66%, which is 1.68% higher than that of the mainstream model BiLSTM-CRF, so Lattice LSTM can be used for named entity 

recognition of ancient Chinese medicine literatures. In addition, the constructed knowledge graph of traditional Chinese medicine 

verifies the realistic value of the main model. 

Keywords: Lattice LSTM; Ancient Chinese Medicine Literatures; Named Entity Recognition; Knowledge Graph

引言

中医学凝集着古老深奥的哲学思想和华夏

千年来的养生之道，在我国漫长的历史长河中

具有不可替代的地位，对世界人类健康作出了

突出贡献，其传承和创新近年来受到党和政府

的极大关注。习总书记曾在讲话中多次强调：

要最大程度上利用和发挥中医药的独特优势，

建设健康中国；《“十四五”中医药发展规划》

指出，开展中医药振兴的重大工程，推进中医

药与现代科学结合。中医药古文献是古中医思

维成果的载体，承载了中医基础理论和临床核

心知识，极具医学研究价值。近年来，人工智

能、物联网等现代技术为中医药产业注入了新

鲜活力，利用现代化手法发掘中医古文献资源，

能够促进中医学的传承与创新。

中医术语识别是中医文本挖掘的重要方向，

而基于自然语言处理的命名实体识别技术是信

息化背景下术语识别的主流方法。命名实体识

别是知识推荐、智能问答、机器翻译等场景的

核心环节，在金融、医疗、教育等多个行业受

到广泛关注，是计算机和人工智能领域的热点

话题，术语的识别精度极大影响着后继任务的

完成质量。然而中医数据量大而繁杂，特别是

中医药古文献多为非结构化的文言形式，常存

在一词多义及实体边界模糊的问题，相比现代

文本识别难度更大，常规模型效果并不理想。

探索适用于中医古文献的命名实体识别方法，

提升中医术语的识别准确性，十分必要。

本文提出一种中医药古文献命名实体识别

的 Lattice LSTM 模型，将字符信息和词汇信

息共同输入，实现信息的充分利用且避免了分

词错误，大大提升了中医术语识别的准确性，

补充完善了自然语言处理技术在中医古籍文本

挖掘中的相关理论；实现了现代化信息技术与

传统中医学的有效结合，促进了中医学的传承

与创新。另外，本文构建的中医药知识图谱，

将非结构化的古籍文本以结构化方式存储，便

于大规模数据的检索、更新与共享；辅助现代

中医学者与临床医师进行医学诊断与临床决

策，为广大患者提供更加快捷、优质的中医诊

疗服务。

RESEARCH ON NAMED ENTITY RECOGNITION AND APPLICATION OF TRADITIONAL
CHINESE MEDICINE ANCIENT LITERATURE BASED ON LATTICE LSTM
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1　国内外研究现状

1.1　国外医学领域命名实体识别现状

命名实体识别 [1]（Named Entity Recogni-

tion, NER）指挑选出给定句子中含义特殊的字

或词语，如姓名、地区、职业单位等，是自然

语言处理的基础性任务。近年来，国外医学领

域的 NER 研究主要聚焦于深度学习。Gligic 等 [2]

通过迁移学习引导神经网络，在大量未注释的

电子健康记录数据集上进行预训练词嵌入，证

实了迁移学习和无监督学习可以提升稀疏数据

下神经网络的性能；Mulyar 等 [3] 针对临床记录

特定任务间信息不共享导致单个方案性能下降

的问题，开发了基于深度学习的 Multitask-Clin-

ical BERT 系统，同时执行实体抽取、模式识

别等八项任务，显著提升了计算速度，证实

了多任务学习在临床信息提取上的可行性；

Kang 等 [4] 结合统一医学语言系统（UMLS）

知识，提出医学术语识别的数据增强方法 UM-

LS-EDA，改善了句子分类模型的性能，识别效

果优于 BERT 预训练分类器；Kormilitzin 等 [5]

开发了开源的 NER 模型 Med7，同时引入改进

方法 sense2vec，利用 MIMIC-III 数据集证实该

模型可用于 NER 任务；Weber 等 [6] 将 HUNER

标记器集成到 Flair NLP 框架中，提出 HunFlair

医学实体识别模型，在不同数据集的跨语料库

评估中性能优于 BioBERT、SciSpacy 等现有工

具；Ma 等 [7] 提出集成两种弱监督学习方法的

投票机制，在 CCKS2017 数据集上的实验效果

优于监督学习，缓解了医学标注过少和标注困

难的问题。

1.2　我国中医药领域命名实体识别现状

近年来，我国中医药领域的命名实体识别，

按照研究对象可分为电子病历、在线医疗社区

问答文本、临床医案、中医古籍等。电子病历

方面，陈美杉等 [8] 针对数据标注稀缺的情况，

提出 KNN-BERT-BiLSTM-CRF，证实知识迁移

可以改善小数据集下智能模型的识别效果。临

床医案方面，肖瑞等 [9] 使用 BiLSTM-CRF 识

别部分老中医医案中的术语。中医古籍方面，

高甦等 [10] 以《黄帝内经》为实验材料，提出结

合字向量的深度学习模型，解决了古籍实体识

别困难的问题；屈倩倩 [11] 基于 BERT-BiLSTM-

CRF 识别《伤寒论》实体，为后续任务提供了

高质量的数据来源；卢克治 [12] 将 Word2vec、

ELMo、BERT 词嵌入模型引入 BiLSTM-CRF，

对 662 本中医古籍进行实体抽取，发现 BERT

参与的模型获得了最佳识别效果。

综上可知，中医药领域的命名实体识别以

电子病历和临床医案为主要研究对象，对于中

医药古籍的研究相对较少，且主流方法为 BiL-

STM-CRF。Zhang 等 [13] 针对中文 NER 任务首

次提出混合字符和词汇信息的 Lattice LSTM 模

型，证实其在现代中文数据集上的卓越性能；

崔丹丹等 [14] 在《四库全书》的古汉语研究中首

次运用这一模型，F1 值比 BiLSTM-CRF 提升了

3.95%，证实其可用于古籍研究；张笑天 [15] 将

Lattice LSTM 用于四川省肿瘤医院病程记录的

实体识别，证实其在医学领域 NER 任务上表现

良好，但这一模型目前还未应用于中医领域古

文献的研究。基于此，本文提出一种面向中医

药古文献术语识别的 Lattice LSTM 模型，并对

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.05.009
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其进行实证研究。

2　Lattice LSTM 模型

Lattice LSTM 在基于字符的 LSTM 模型

基础上加入了词汇的输入和额外的门控单元

以调控信息流动，其结构见图 1。对于输入

的句子 s，既可看作是由单个字组成的字符

序列，即 s=c1, c2,..., cm，其中 cj 表示 s 的第

j 个字；也可看作是以词为单位的词序列，即

s=w1,w2,...,wn，其中 wi 表示 s 的第 i 个词。以

本文的研究材料《伤寒论》文本数据为例，

设 t(i,k) 表示句子中第 i 个词的第 k 个字的位

置，如“太阳病发热汗出”一句中的“发”字，

其位置可用 t(3,1)=4 表示。

图 1　Lattice LSTM结构图

Lattice LSTM 包含两种结构：基于字符的

结构和基于词的结构。在基于字符的结构中，

每个字 cj 通过字符嵌入矩阵 ec 表示为输入字向

量 xj
c=ec(cj)，然后依次通过输入门 ij

c、遗忘门 fj
c

和输出门 oj
c，得到单元向量 cj

c 和隐藏向量 hj
c，

前者控制句子的历史信息，后者作为 CRF 的输

入，基于字符结构的计算如式 (1)、式 (2) 和式 (3)

所示：
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c c
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c c
j j
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c tanh
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( )c c c
j j jh o tanh c=                        (3)

其中 wcT 和 bc 是模型参数。

Lattice LSTM 的优势在于将潜在词汇信息

融合进上述基于字符的结构，从而使得模型在

获得字信息的同时，也可以有效地利用词的先

验信息。基于词的结构中，每个词 ,
d
b ew 通过词嵌

入矩阵 ew 得到输入词向量 , ,( )w w d
b e b ex e w= ，其中

,
d
b ew 表示索引从 b 到 e 的字符组成的词汇。因标

记仅在字符级别执行，所以基于词的结构没有

输出门，其余与基于字符的结构相似，计算如

式 (4)、式 (5) 所示：

,
,

,

,

T

w
b e w

w w wb e
b e c
w b
b e
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f w b
h

c tanh

σ
σ
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         (4)

, , , ,
w w c w w
b e b e b b e b ec f c i c= + 

                 (5)

其中 wwT 和 bw 是模型参数。

在上述结构的基础上，使用额外的门控 ,
c
b ei

将 ,
w
b ec 包含的词汇信息融入对应字符 c

ec 结尾的

字向量 c
ex 中，得到当前字符的单元向量 c

jc ，计

算方法如式 (6)、式 (7) 所示：

RESEARCH ON NAMED ENTITY RECOGNITION AND APPLICATION OF TRADITIONAL
CHINESE MEDICINE ANCIENT LITERATURE BASED ON LATTICE LSTM
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其中 ,
c
b jα 和 c

jα 是 ,
c
b ji 和 c

ji 归一化的结果，归一

化公式如式 (8)、式 (9) 所示：

''

,
,

',' { ''| , }

( )
( ) ( )d

b

c
b jc

b j c c
j b jb b w j D

exp i
exp i exp i

α
∈ ∈

=
+∑     (8)

''
',' { ''| , }

( )
( ) ( )d

b

c
jc

j c c
j b jb b w j D

exp i
exp i exp i

α
∈ ∈

=
+∑     (9)

最终的隐藏向量 hj
c 的表达式如 (10) 所示。

hj
c=cj

c ⊙ tanh(cj
c)                 (10)

得到所有输出的隐藏向量 h1,h2,..., hl，其中

l 是句子包含的字数，通过 CRF 层得到标记序

列 y=l1, l2, ..., lτ 的概率，使用 Viterbi 算法计算得

到最大概率值，其对应的标记即为预测标记。

标记序列概率的表示方法如式 (11) 所示：

( )
( )( )( )

( )

1

' '' 1
'

,

,

exp
|

exp

i ii

i ii

l ll
CRF i CRFi

l ll
CRF i CRFy i

w h b
P y s

w h b

−

−

+
=

  +    

∑

∑ ∑ (11)

其中 il
CRFw 是针对 li 的模型参数， 1( , )i il l

CRFb − 是

li–1 到 li 的偏差。

3　中医药古文献命名实体识别实
验过程及结果分析 

3.1　研究流程

基于 Lattice LSTM 的中医药古文献命名实

体识别研究可分为三个阶段：数据预处理阶段，

对《伤寒论》文本数据进行规范化和实体标记，

构建中医药主题词典，结合词典进行分词及去

停用词处理；字词向量训练阶段，使用 python

的 gensim 包对文本进行 Word2vec 训练；命名

实体识别阶段，通过实验评估模型性能。

3.2　实验环境及超参数设置

本实验部署于 Windows 系统，选取深度学

习 Pytorch 框架开发，实验环境及模型的最优超

参数设置见表 1、表 2。

表 1　实验环境
环境 配置

GPU NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti (6G)

内存 8G

操作系统 Windows 10 64 位

Python 3.8

Pytorch 1.9.1

表 2  模型超参数
参数名称 参数含义 参数值

char/word_emb_dim 字（词）向量维度 300

hidden_dim 隐含层维度 200

learning_rate 学习率 0.015

lr_decay 学习率衰减 0.05

dropout 丢弃率 0.5

3.3　数据预处理

本研究的数据集采用明代赵开美翻刻的宋

本《伤寒论》[11]，原作者为东汉医圣张仲景，

全书原 12 卷，现存 10 卷 22 篇，共 398 条，条

文共包含 464 句。

用 python 读取《伤寒论》全文，去除多余

符号后，根据 BIOES 规则，使用基于 Linux 系

统的 brat[16] 软件标记文本中的五类实体：疾病

（disease）、 证 候（syndrome）、 方 剂（pre-

scription）、症状（symptom）、药材（medicine），

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.05.009
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其中单字符实体标注为 S，多字符实体首字标

记为 B，中部标记为 I，末尾标记为 E，非实体

标记为 O。如条文第 224 条可标注为：“阳 /B-dis

明 /I-dis病 /E-dis，/O汗 /B-sym出 /I-sym多 /E-sym

而 /O渴 /S-sym者 /O，/O不 /O可 /O与 /O猪 /B-pre

苓 /I-pre 汤 /E-pre。/O”，标注示例见图 2。

图 2　数据标注示例

以句为单位，将处理后的《伤寒论》数据

按照 60%、20%、20% 的占比随机分配得到实

验所用的训练集、验证集和测试集，具体情况

统计见表 3。

表 3　实体类别统计

实体类别
实体数量

训练集 验证集 测试集

疾病 169 77 75
证候 171 57 52
症状 1259 532 416
方剂 662 214 210
药材 642 196 262

为进一步提高术语识别的准确性，本研究

基于《中医病证分类与代码》（GB/T 15657—

1995）、《中药方剂编码规则及编码》（GB/

T 31773—2015）[17] 等国家标准文件，同时以

中草药专业知识服务系统（http://zcy.ckcest.cn/

tcm/）提供的数据资源为补充，构建中医药领

域实体词典，共包含 5960 个实体，涉及疾病、

方剂、证候、药材、症状等类别。利用词典对

中医药古籍文本进行分词及去停用词处理。

3.4　实验结果分析

将 Lattice LSTM 与 NER 任务的多个经典

模型进行对比，实验结果见表 4。可观察到如

下特点：首先，深度学习的各模型整体表现出

更好的性能；其次，BiLSTM 加入 CRF 层后各

评价指标有了明显提升，这是因为 CRF 可以自

动学习标记间的约束，进而修正模型的输出，

保证了预测结果的合理性。再者，根据 F1 值

对各模型性能进行排序：Lattice LSTM>BiL-

STM-CRF>CRF>BiLSTM>HMM， 可 知 Lattice 

LSTM 性能最优，比 BiLSTM-CRF 总体提升了

1.68%，这是因为该模型在基于字的模型基础上

实现了潜在词汇信息的充分利用，解决了语义

缺失的问题，避免了分词错误，极大提升了识

别效果。

表 4　模型效果对比
模型 P R F1

HMM 90.39% 89.36% 89.66%

CRF 93.89% 94.11% 93.86%

BiLSTM 93.66% 93.64% 93.59%

BiLSTM-CRF 94.18% 94.18% 94.08%

Lattice LSTM 95.69% 95.85% 95.66%

探究模型在不同类别实体识别上的表现，

各类实体数量及 F1 值见图 3。可观察到如下特
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点：首先，深度学习模型对证候的识别效果比

浅层机器学习模型差，主要是因为可供模型学

习的实体数过少，导致其优势无法体现；其次，

各模型对方剂和药材的识别效果较好，主要是

因为二者的数据特征较强，在文本中方剂均以

“方”字结尾，而药材的名称全文统一、易于识别。

疾病和症状的识别情况却不尽相同：疾病实体

虽然数量少，但因其名称较为统一，所以识别

效果很好；而症状实体虽然数量最多，但因其

组成复杂、形式多样，所以识别效果较差。另外，

Lattice LSTM 模型在除证候外的其他实体上识

别效果均最佳，可用于中医药古文献术语识别。
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疾病 证候 症状 方剂 药材

实
体

数
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（
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实体类别

实体数量 HMM CRF BiLSTM BiLSTM-CRF Lattice LSTM

图 3　各类实体的数量及 F1值

3.5　参数敏感性分析

字（ 词 ） 向 量 维 度（char/word_emb_

dim）、隐含层维度（hidden_dim）和丢弃率

（dropout）是 Lattice LSTM 模型的重要参数，

评估参数变化对模型性能的影响，有利于发掘

最佳参数组合，使模型表现出最优效果，结果

见图 4。

图 4　各参数对模型性能的影响
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当不改变其他参数值，字（词）向量维度

为 300 时模型的表现最佳；控制其他参数不变，

加入 dropout 后模型的性能得到了较大提升，

这是因为该技术在训练中将神经网络单元以某

概率值暂时丢弃，可以防止模型出现过拟合的

情况；当丢弃率值为 0.5 时，模型在实验中获

得了最佳的效果，此后随着丢弃率值的增大，

模型性能呈下降趋势。控制其他参数不变，改

变 hidden_dim 后模型的性能受到较大影响；当

hidden_dim 值为 200 时，模型性能最优，此后

随着 hidden_dim 值的增大，模型性能总体呈下

降趋势。综上可知，本文的 Lattice LSTM 模型

应 选 用 char/word_emb_dim 值 为 300，hidden_

dim 值为 200，dropout 值为 0.5 的参数组合。 

4　中医药领域知识图谱及案例分析

4.1　模式构建

为检验本文提出模型的现实应用效果，本文

在实验抽取出的实体基础上，构建了中医药知识

图谱。知识图谱可以将零散、非结构化的知识以

结构化形式存储，实现了知识的有效连接，提高

了知识的管理和利用效率。构建知识图谱的核心

环节是命名实体识别和实体关系抽取 [18]，首先是

模式构建 [19]。本文的中医药知识图谱模式见图 5。

证候 疾病

药材方剂症状

图 5　中医药知识图谱模式图

4.2　实体关系抽取

实体关系抽取即提取不同实体间存在的

语义联系。本研究涉及疾病（disease）、证

候（syndrome）、 方 剂（prescription）、 症 状

（symptom）、药材（medicine）五类实体，

定义实体间存在如下四类关系：疾病 _ 证候

（DIS_SYN）、证候 _ 方剂（SYN_PRE）、方

剂 _ 症状（PRE_SYM）、方剂 _ 药材（PRE_

MED），对《伤寒论》文本进行人工关系抽

取。如原文第 31 条的“项背强、无汗、恶风，

葛根汤主之，葛根、麻黄、桂枝……”一句，

“项背强”“无汗”“恶风”与“葛根汤”构

成 PRE_SYM 关系，“葛根汤”与“葛根”“麻

黄”“桂枝”等构成 PRE_MED 关系。

4.3　知识图谱构建

本研究使用 Neo4j[20] 构建中医药知识图

谱。在 Neo4j 中，知识主要以节点和边的形式

存储，节点代表意义特殊的实体，边代表实体

间的关系。将《伤寒论》的实体及关系文件通

过 LOAD CSV 语句导入 Neo4j 图数据库，生成

300 个节点和 825 条边，具体情况统计见表 5。

表 5　中医药知识图谱的节点及边统计
节点类型 节点数量 边类型 边数量

disease 8 DIS_SYN 39
syndrome 39 SYN_PRE 123

prescription 105 PRE_SYM 221
symptom 91 PRE_MED 442
medicine 57

4.4　案例分析

“大疫出良方”，面对 2019 年底席卷全球、

来势汹汹的新冠肺炎疫情，中医药通过临床试
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验筛选出对疾病治疗起关键作用的“三药三方”，

其中“清肺排毒汤”作为疫情期间临床首选的

治疗药物在多省患者的实际治疗中有效率超过

了 90%。该汤剂由《伤寒论》的麻杏石甘汤（即

麻黄杏仁甘草石膏汤）、小柴胡汤、五苓散等

经典名方组成，包含麻黄、杏仁、桂枝等 21 味

中药，主要功效是宣肺透邪、清热化湿、健脾

化饮，能够改善患者出现的发热、咳嗽、乏力、

咽痛等症状。

在中医药知识图谱中，检索清肺排毒汤三

大方剂的相关信息，结果见图 6。节点中橙色

代指疾病，蓝色代指证候，绿色代指症状，红

色代指方剂，浅褐色代指药材。可以看到，清

肺排毒汤在《伤寒论》中涉及 4 种疾病、6 种

证候、11 种症状和 14 味药材，如小柴胡汤包

含柴胡、半夏、人参等药材，与少阳病、阴阳

易差后劳复病有关，可用于治疗咽干、呕吐、

不欲饮食等症状。此类查询展现了各中医实体

间的关系，帮助医师迅速找到所需信息，为中

医药智能问答及推荐奠定了基础。

图 6　清肺排毒汤的相关检索结果

新冠肺炎的常见症状有：发热、呼吸不畅

（对应《伤寒论》的“胸满”“胸中窒”）、咳、

腹泻（对应《伤寒论》的“下利”）、头痛、

头晕（对应《伤寒论》的“头眩”）、恶心（对

应《伤寒论》的“呕”），在知识图谱中查询

各症状对应的治疗方剂，结果见图 7。节点中

绿色代指症状，红色代指方剂。可以看到，对

于发热患者，可以使用调胃承气汤、大青龙汤、

真武汤等治疗；对于发热和头痛兼具者，可以

使用麻黄汤、理中丸、桂枝汤等治疗。此类查

询为中医药医疗诊断提供了清晰的药方参考，

有利于对症下药，辅助医师进行临床决策。

5　总结与展望

5.1　研究总结

本文创造性将 Lattice LSTM 模型应用于中

医药古文献的命名实体识别任务中，以《伤寒

论》为研究对象，对疾病、证候、方剂、症状

和药材五类实体进行识别。研究发现，实体数

量及构成的复杂程度均会影响模型的识别效果；

实验结果表明：Lattice LSTM 性能最优，F1 值

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.05.009



基于 Lattice LSTM 的中医药古文献命名实体识别与应用研究 

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2023 年·第 9 卷·第 5 期 121

图 7　新冠肺炎症状及方剂的检索结果

达 95.66%，比主流模型 BiLSTM-CRF 提升了

1.68%，可用于中医药古文献的命名实体识别。

此外，本文在提取出的实体基础上，人工抽取

了实体间的四类关系，利用 Neo4j 搭建了中医

药知识图谱；以新冠肺炎的中医诊疗方案为例，

使用图谱进行了相关检索，证实了理论模型在

实际应用中的效果。

5.2　未来展望

本文仍存在不完善和可改进之处，在今后

的研究中将继续优化：

（1）用于中医古籍专业术语识别的语料库

较小。本文仅使用《伤寒论》文本进行实证研究，

数据量较小，难以充分发挥 Lattice LSTM 模型

的优势。未来可以进一步扩充中医古文献的语

料库，探究模型在大规模数据集上的表现；也

可以进一步丰富图谱内容，如添加实体的属性

描述（如各方剂中药材的配比），完善实体及

关系类别。

（2）换用古汉语分词专用工具包。本文在

jieba 分词时使用了自定义的中医药领域主题词

典，该工具一般用于现代汉语的分词，在古文

分词方法的调研中发现了专注于古汉语分词的

NLP 工具包 jiayan[21]（https://github.com/jiaeyan/

Jiayan），未来可将 jiayan 与 jieba 对比，检验

其能否有效改善中医药古籍的分词质量。

（3）实体关系抽取和数据审核不够智能化。

本文在实体关系抽取时主要采取人工匹配，没

有使用自然语言处理技术，耗费了一定时间和

人力，未来可以考虑引入关系抽取模型提高抽

取效率；同时在知识图谱的数据审核方面也主

要采用人工核对，工作量较大，未来可以通过

属性矫正、实体对齐等减少相应成本。
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