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摘　要　将自然语言转化成数据库可以执行的查询语句,是目前智能交互和人机对话系统的核心难题,也是新型供电列车大数

据运用支撑平台对接应用平台及建立城轨列车个性化运维系统的难点.现有的基于神经网络的方法没有充分利用数据表的丰

富信息,影响了查询的准确率.针对数据表内容作为输入的情况下,如何提升自然语言查询接口的查询准确率的问题,文中创

新地提出了基于数据表内容的字段嵌入方法,利用数据表中每个字段存储的内容对字段进行嵌入表示,并据此提出了新的模型

嵌入层结构;此外,提出了一种基于数据表内容的数据增强方法,通过用数据表相同字段中的其他记录去代替查询语句中的属

性值,来产生新的训练样本.最后,针对提出的字段嵌入表示和数据增强方法,在 WikiSQL数据集上进行了对比实验.实验结

果显示,相比当前效果最好的模型,单独使用这两种方法时能够提升０．６％~０．８％的查询准确率,共同使用时则能够提升接近

１％的查询准确率,证明所提字段嵌入和数据增强方法对查询准确率有一定的提升作用.
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Abstract　Convertingnaturallanguageintoquerystatementsthatcanbeexecutedindatabaseisthecoreproblemofintelligent

interactionandhumanＧcomputerdialoguesystem,andisalsotheurgentneedofpersonalizedoperationandmaintenancesystem

forurbanrailtrains．Atthesametime,itisthedifficultyofdockingthebottomapplicationplatformwiththesupportplatformfor

largedataapplicationofthenewpowersupplytrain．TheexistingneuralnetworkＧbasedmethodsdon’tutilizingsemanticＧrichtaＧ

blecontentorutilizeitpartially,whichlimitstheimprovementoftheexecutionaccuracy．Thispaperstudieshowtoimprovethe

queryaccuracyofnaturallanguagequeryinterfaceswhentablecontentisincludedintheinputs．Aimingatthisproblem,thispaＧ

perproposesatablecolumnembeddingmethodbasedontablecontentwhichembedsthetablecolumnsbyutilizingthecontent

storedineachtablecolumn．Basedonthemethod,thispaperproposesanewstructureofembeddinglayer．ThispaperalsopropoＧ

sesamethodofdataaugmentationbyutilizetablecontent．ItgeneratesnewtrainingsamplesbyreplacingattributevaluesinqueＧ

rieswithotherrecordsinthesamecolumnofthetable．ThispaperfinallyconductsexperimentsonWikiSQLdatasetfortheproＧ

posedmethodsofcolumnembeddinganddataaugmentation．Theexperimentalresultsshowthat,onthebasisofthestateＧofＧtheＧ

artmethods,thetwomethodscanimprovethequeryaccuracyby０．６％~０．８％ whentheyareusedseparatelyandnearly１％

whentheyareusedtogether．Therefore,itprovesthatthemethodsofcolumnembeddinganddataaugmentationproposedinthis

papercanachievegoodimprovementsonexecutionaccuracy．
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１　引言

城轨列车个性化运维系统是新型供电轨道交通系统的重

要组成部分.为了提高系统的易用性,把自然语言转化为数

据库可执行的查询语句是当前迫切需要解决的问题.传统的

数据库查询方式是通过编写满足特定语法的查询语句进行查

询,然而这种方法要求查询者高度熟悉数据库的结构和语法,

而且需要耗费时间来构建查询语句.与传统查询方式相比,

把自然语言转化为数据库查询语句,能够使查询者无须了解

数据库的具体结构和查询语法,快速地实现查询意图.因此,

构建数据库的自然语言查询接口,是城轨列车个性化运维系

统建设的迫切需求,该问题的解决对智能交互、人机对话等其

他领域的发展也有着重要意义.

近年来,随着人工智能的快速发展,对数据库的自然语言

接口方面的研究主要为基于神经网络的方法.这类方法通常

将自然语言查询语句和相关数据表的字段名作为模型输入,

通过序列Ｇ序列[１Ｇ２]或者基于槽填充[３Ｇ４]的模型结构,输出对应

的SQL查询语句.然而,与SQL查询语句相比,自然语言查

询语句很少显式指定数据表的字段名,通常将字段名省略,或

者使用其他方式表达,这给自然语言向SQL 语句的转换带来

了很大挑战.针对该问题,研究者们通过利用外部的知识

库[４]、概念网络[５]以及预训练语言模型[６]等额外知识增强对

自然语言问句和字段之间联系的学习,取得了不错的效果.

但是,作为数据库本身的组成部分,数据表的内容在这些工作

中没有被充分利用.实际上,数据表的内容在数据库的自然

语言查询接口中具有重要作用,原因如下:

(１)利用外部的知识库等信息进行语义编码,对网络和存

储空间有很大的要求,很多应用场景不具备此条件,而利用本

地的数据表内容可以在不需要额外资源的情况下达到良好的

语义编码效果;

(２)由于字段名命名的灵活性和用户表达习惯的影响,自

然语言查询往往不会显式地指定字段名,而是通过属性值隐

式地指定字段,因此使用每个字段存储的内容来表示这个字

段的语义更合理;

(３)数据表的内容规模一般很大,可以用于扩充数据集,

增强模型的泛化性.

为了在将数据表内容作为输入的条件下,提高自然语言

向SQL语句转换的准确率,本文提出了一种基于字段嵌入的

数据库自然语言接口技术,主要的贡献概括如下:

(１)提出了一种基于数据表内容的字段嵌入方法,并将其

结合到基于槽填充的模型中,有效地增强了模型对数据表字

段的语义理解能力;

(２)提出了一种基于数据表内容的数据增强方法,使用扩

充后的训练集训练模型,能够提升模型的准确率和泛化性;

(３)在 WikiSQL数据集上进行了充分的对比实验,实验

结果显示,本文提出的字段嵌入和数据增强方法,使模型在测

试集上的查询准确率得到了一定的提升.

２　相关工作

数据库的自然语言接口在近几十年一直是数据库领域的

热点问题.早期的研究[７]大多是针对特定的数据库,人工构

建匹配规则,完成自然语言向SQL查询的转换.这种方法不

仅耗费人力,而且不具有移植到其他数据库的能力.近年来,

随着神经网络技术的广泛应用,更多的学者使用神经网络来

解决该问题.Zhong等[２]提出了利用强化学习的序列Ｇ序列

模型Seq２SQL,根据SQL语句中的不同成分划分槽位,用基

于槽填充的方法生成SQL语句,并发布了 WikiSQL数据集.

该模型不受限于特定的数据表结构,具有迁移到其他数据库

的能力.Xu等[３]在Seq２SQL的基础上提出了SQLNet,其使

用了序列Ｇ集合模型以及基于字段的注意力机制,在不使用强

化学习的情况下大幅提升了准确率.Yu等[４]在此基础上提

出了 TypeSQL,利用外部的知识库对问句和字段的类型信息

进行编码,并考虑不同子任务间的影响,对模型结构进行了改

动,取得了良好的效果.２０１８年以来,随着预训练语言模型

的发展,更多的研究者将预训练语言模型应用到此任务上,在

WikiSQL上达到了最好的效果,如结合了 BERT 模型[８]的

SQLova[６].

以上工作重点关注的是在无法获取数据表内容的情况下

如何对自然语言查询进行转换,因此很多方法借助了外部的

知识来解析语义.对于在能够获取数据表内容的情况下使用

神经网络的方法进行转换,已有工作不多,对数据表内容的利

用也比较片面.

Petrovski等[９]以数据表内容为字段来训练 Word２Vec
向量,并替换 SQLNet模型中的字段名称嵌入,但是模型在

WikiSQL上的准确率有所下降.本文利用数据表内容进行

嵌入表示的方法更加快速、有效,而且认为字段名称也可以提

供有用的信息,因此同时使用字段名称和数据表内容对字段

进行嵌入表示.

Sun等[１０]在序列Ｇ序列模型的解码阶段考虑了数据表字

段和记录的相互影响,将每个字段记录的隐层向量加权求和

之后拼接到字段的隐层向量中,同时保留最新预测出的字段,

使属性值的预测倾向于此字段下的记录.本文将数据表内容

应用到基于槽填充的模型中,而且对自然语言问句和数据表

字段都进行了基于数据表内容的嵌入表示.

Yavuz等[１１]关注现有方法在 WikiSQL数据集上预测查

询条件的准确率不高的问题,针对 WHERE子句预测,直接

在数据表记录中匹配搜索属性值得到候选.实际上,数据表

内容对 所 有 子 句 的 预 测 都 有 影 响,因 此 不 仅 需 要 关 注

WHERE子句,更需要从整个模型的角度进行实验和分析.

Yu等[４]提出了 TypeSQL＋TC模型,与使用实体类型信

息的TypeSQL相比,该模型使用数据表内容为查询语句进行

嵌入表示,准确率得到大幅提升.与查询语句类似,对字段进

行类型编码能更加充分地体现字段的语义;同时,利用更大范

围的数据表内容进行数据增强也能提升模型效果.

３　问题定义

为了更准确地描述本文所研究的数据库自然语言查询接

口问题,现给出该问题所涉及相关概念的具体形式化定义.

３．１　问题输入

首先对问题的输入进行定义.输入一共由３个部分组
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成,分别是自然语言查询语句、数据表结构和数据表内容.

定义１(自然语言查询语句(Q))　能够表明查询意图的

自然语言祈使句或疑问句表示为 Q＝{w１,w２,􀆺,wk,􀆺,

wnq}.其中,wk 表示组成问句Q 的第k 个词语,nq 表示Q 中

词的个数.

定义２(数据表结构(Ts))　要查询的数据表的字段名称

集合表示为 Ts ＝{col１,col２,􀆺,colj,􀆺,colns }.其 中,colj

表示数据表T 中的第j个字段的名称,ns 表 示 T 中 字 段 的

个数.

定义３(数据表内容(Tc))　数据表中以行为单位存储的

记录集合表示为Tc＝{row１,row２,􀆺,rowi,􀆺,rownc }.其中,

rowi 表示数据表 T 中的第i个记录,rowi＝{vali１,vali２,􀆺,

valij,􀆺,valins
},valij表示T 中第i个记录的第j个字段存储

的数据;nc 表示数据表T 的记录数.

３．２　问题输出

本节对问题的输出进行定义.输出,即SQL查询语句.

定义４(SQL 查询语句(R))　符合 SQL 语 法 的 SEＧ

LECT语句.本文所研究的查询 为 指 定 数 据 表 的 单 表 查

询,且不考虑 GroupBy,OrderBy等复杂子句,因此本文中

输出的 SQL 查 询 语 句 R 满 足 图 １ 所 示 的 形 式,图 中 的

“∗”表示０个或多个.

SELECT ＄AGG ＄COLUMN

FROM T

WHERE ＄COLUMN ＄OP＄VALUE

(AND ＄COLUMN ＄OP＄VALUE)∗

图１　本文研究的SQL语句形式

Fig．１　FormofSQLquerydiscussedinthispaper

３．３　问题描述

最后在上述概念的基础上,给出对数据库自然语言接口

这一问题的具体定义.

定义５(数据库的自然语言查询接口)　在给定数据表结

构和数据表内容的基础上,将自然语言查询语句转化为对应

的SQL查询语句的问题,其形式化定义为:

f:Q
(Ts,Tc)

→R (１)

４　算法设计

４．１　模型结构

本文针对上述数据库自然语言查询接口问题,提出了如

图２所示的模型嵌入层结构.

图２　本文使用的模型结构

Fig．２　Modelarchitectureinthispaper

　　模型结构沿用了典 型 的 基 于 槽 填 充 的 方 法,即 根 据

SQL语句的结构特点,将 SQL语句生成问题转换为预测

目标槽位取值的多个子问题.具体来说,首先根据输入的

问句和字段名称集合,结合数据表内容对输入进行嵌入表

示,形成嵌入层的输出;然后,对于每个子问题,通过双向

长短期 记 忆 神 经 网 络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)

对输入进行编码,并建立基于注意力机制的序列Ｇ集合模

型或者指针网 络(PointerNetwork)[１２],完 成 对 SQL 语 句

中不同子句元素的预测;最后根据多个子模型的预测结果

生成最终的SQL查询语句.除了在嵌入层使用数据表内

容之外,本文还提出了一种利用数据表内容对训练集进行

数据增强的方法.

４．２　结合数据表内容的嵌入表示

４．２．１　字段嵌入

本文认为字段也需要类似的类型编码来更加充分地体现

字段的语义,同时利用更大范围的数据表内容进行数据增强

也能提升模型效果.

首先,字段所代表的语义信息与字段名有关.因为如果

查询涉及到数据表中的某个字段,自然语言查询语句中可能

会出现与该字段的名称语义相同或相近的词语.因此,对于

字段名称colj＝{wj１,wj２,􀆺,wjk􀆺,wjnj},我们对这nj 个词

语的词向量进行平均,得到colj 的字段名称嵌入.使用 WE
代表计算词向量的函数,则字段名称嵌入 NE 按以下公式

计算:

NE(colj)＝１
nj

(∑
nj

k＝１
WE(wjk)) (２)

其次,字段所代表的语义信息与该字段存储的内容有很

大关系.一方面,字段名本身可能不包含语义信息,如“col１”

“col２”作为字段名;另一方面,用户在进行查询时通常按照人

的表达习惯组织语言,可能不会显式地指定字段名,这种

情况下,自然语言查询通过指定属性值隐式地确定字段,

那么与字段发生直接语义关联的则是查询语句中的属性

值.为了能够让字段的表示体现出这种关联性,考虑到查

询中出现的属性值和数据表中对应字段存储的内容总是

语义相似的,我们利用数据表中的字段内容对字段进行嵌

入表示,具体方法如下.

(１)将 数 据 表 T 存 储 的 内 容 Tc ＝ {row１,row２,􀆺,

rowi,􀆺,rownc
}改 成 按 列 组 织 的 形 式,即 Tc_col ＝ {colv１,
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colv２,􀆺,colvj,􀆺,colvns },其中colvj 表示第j字段所存储的

数据集合,colvj＝{val１j,val２j,􀆺,valij,􀆺,valncj
},valij表示

T 中第i个记录的第j个字段的字段内容.

(２)对于每个colvj,随机选择 min(nc,１０)个不同的valij,

并对它们进行分词,将分词得到的所有单词加入集合Sj.

(３)对于每个Sj＝{vwj１,vwj２,􀆺,vwjk,􀆺,vwjnw },我们

对这些单词的词向量进行平均,得到每个字段的字段内容嵌

入VE.

VE(colj)＝１
nw

(∑
nw

k＝１
WE(vwjk)) (３)

最终的字段嵌入由上述字段名称嵌入 NE和字段内容嵌

入VE 拼接而成:

E(colj)＝{NE(colj);VE(colj)} (４)

４．２．２　自然语言查询语句的嵌入

自然语言查询语句的嵌入由词嵌入和类型信息嵌入两部

分构成.

在词嵌入WE(Q)部分,与字段名不同,对于自然语言查

询语句Q,在分词时考虑了数据表内容,即列举出Q中长度不

大于６的单词序列,在数据表记录中和数据表字段名中进行

检索,对于完全匹配到的词组,将其划分为一个词,在计算词

向量时对词组中的每一个词取平均.

在类型信息嵌入 TE(Q)部分,我们使用了 TypeSQL＋

TC[４]的思想,根据上一步的分词结果,如果某个词组是在字

段名中匹配到的,则将其标记为column,如果是在数据表记

录中匹配到的,则将其标记为所在字段的字段名,否则将其标

记为 None.将该标记作为类型信息,对每个标记求词向量,

得到问句Q的类型信息,将其嵌入TE(Q).

对于输入的由nq 个词组成的自然语言查询语句Q ＝
{w１,w２,􀆺,wk,􀆺,wnq

},每个位置的嵌入表示由该位置单词

的词嵌入WE 和类型信息嵌入TE 拼接而成.

E(Qk)＝{WE(Qk);TE(Qk)} (５)

４．３　槽填充模型

得到嵌入层的输出之后,模型使用 TypeSQL[４]中提出的

槽填充模型对SQL查询语句的成分进行预测.根据预测槽

位的不同,使用如下３个子模型.

(１)选择和查询条件中的字段预测模型.该模型预测３
个部分:SELECT 子 句 中 的 字 段、WHERE 子 句 的 个 数 和

WHERE子句的字段.

(２)聚合函数类型预测模型.该模型负责预测聚合查询

的类型.

(３)查询条件预测模型.该模型预测每个 WHERE子句

中的运算符和属性值.

这３个子模型都有２个双向 LSTM 构成的编码层,分别

对输入的自然语言问句嵌入和字段嵌入进行编码,得到 HQ

和HCOL作为输出.然后通过基于字段的注意力机制,得到在

给出 HCOL的条件下对问句Q 的表示:

αQ|COL＝softmax(HCOLWCAHT
Q) (６)

HQ|COL＝αQ|COLHQ (７)

得到 HQ|COL之后,根据预测目标的不同,使用不同的模型结构

进行预测.

(１)选择和查询条件中的字段预测模型一共有３个子任

务,它们都是分类问题.其中,预测 SELECT 子句中字段的

公式如下:

s＝Useltanh(Wsel
colHT

COL＋Wsel
q HT

Q|COL) (８)

Psel＝softmax(s) (９)

其中,Psel表示预测的每个字段位于SELECT子句中的概率.

我们把预测 WHERE子句的个数这一任务,处理成一个

分类问题,这里只考虑 WHERE子句在４个以内的情况,因

此从０~４这些类别中进行预测.Pnum 表示预测的每种结果

的概率:

Pnum＝softmax(Unumtanh(Wnum
q ∑

j
HT

Q|colj
)) (１０)

因为SELECT 子句中的字段一般不会出现在 WHERE
子句中,所以在预测 WHERE 子句的字段时需要考虑 SEＧ

LECT子句的影响.假设 SELECT 子句中字段的预测结果

是SCOL,我们用上面提到的基于字段的注意力机制得到问

句Q的条件表示HQ|SCOL,然后计算得到每个字段在 WHERE
子句中的概率:

c＝Ucondtanh(Wcond
col HT

COL＋Wcond
q HT

Q|COL＋Wscol
q HT

Q|SCOL)

(１１)

Pcond＝softmax(c) (１２)

(２)聚合函数类型预测模型的任务是从{NULL,MAX,

MIN,SUM,AVG,COUNT}这６个聚合查询的关键词中预测

一个,这是一个分类问题.模型采用以下公式:

Pagg＝softmax(Uaggtanh(Wagg
q HT

Q|COL)) (１３)

(３)查询条件预测模型是对预测出的每个 WHERE子句

中的字段进行运算符预测和属性值预测.其中运算符预测是

一个分类问题,考虑{＝,＞,＜}３种运算符,Pop 代表这３种

运算符的概率:

Pop＝softmax(Uoptanh(Wop
colHT

COL＋ Wop
q HT

Q|COL) (１４)

属性值预测使用 PointerNetwork的思想,在问句 Q 首

尾补充表示开始和结束的字符.解码过程的每一步都在问句

Q中选择一个单词,直到选择出结束字符后停止.在每次解

码过程中,选择问句Q中第k个词的概率为:

v＝Uvaltanh(Wval
q Hk

Q＋Wval
colHCOL＋Wval

hh) (１５)

Pval＝softmax(v) (１６)

其中,h为上一个预测出的词的隐藏层.

４．４　结合数据表内容的数据增强

我们不仅用数据表内容来增强自然语言问句和字段的语

义表示,还通过结合数据表内容提出了一种数据增强的策略.

数据增强是指通过对已有训练数据进行变换操作,产生更多

的训练集来训练模型.数据增强的意义体现在两方面:１)现

有模型对 WHERE子句预测的效果有待提高,因为 WHERE
子句的预测比较复杂,可能存在因为训练数据量不够而过拟

合的问题;２)增加的训练集中问句的多样性大大增强,进一步

减少了整个模型的过拟合问题,能够使模型在测试集和验证
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集上的表现更加接近.

本文数据增强采用的基本思想是:用数据表中存储的同

一字段的其他内容替换训练样本中的属性值,产生新样本.

这种替换能够在保证新样本正确性的情况下,丰富训练集蕴

含的语义信息.

(１)首 先 将 数 据 表 内 容 Tc 修 改 成 按 列 组 织 的 形 式

Tc_col＝{colv１,colv２,􀆺,colvj,􀆺,colvns },其中colvj 表示所

有记录在第j个字段下存储的数据集合;然后对训练集中的

每个样本,进行步骤(２)－步骤(５)的操作.

(２)从训练样本中抽取出四元组S＝‹Q,R,Cond_Col,

Cond_Val›,其中自然语言查询语句Q ＝{w１,w２,􀆺,wk,􀆺,

wnq},R表示Q 对应的SQL查询语句,WHERE子句的字段

集合 Cond_Col＝ {col１,col２,􀆺,colj,􀆺,colnum },对 应 的

WHERE子句 的 属 性 值 集 合 Cond_Val＝ {val１,val２,􀆺,

valj,􀆺,valnum }.

(３)对于Cond_Val中的每个valj,如果能够在问句Q 中

唯一地匹配到同样的字符串,则将Cond_Col中的colj 加入可

替换字段集合Sreplace.

(４)若Sreplace的值为１,则从其中唯一的字段colj 对应的

记录集合colvj 中选择α个不同的记录去替换Q 和R 中的属

性值valj,产生α个新的训练样本.

(５)若Sreplace的值大于１,则从Sreplace中的每个字段colj 对

应的记录集合colvj 中随机选择β个不同的记录作为该字段

的替换值集合.循环以下过程β次:对于Sreplace中所有的字

段,随机从替换值集合中取出１个并且不放回,用每个字段

colj 本次取出的值去替换Q 和R 中的属性值valj.此过程将

产生β个新的训练样本.

因为训练样本中存在有多个 WHERE子句的情况,这种

情况下能够利用的数据表内容更多,样本的变化更加丰富,产

生的新样本质量更高,所以上述算法要对 WHERE子句数量

多于１个的训练样本产生更多的新样本.我们设置α＝３,

β＝５.

５　实验及结果

５．１　数据集

使用 WikiSQL数据集[２]作为实验数据集.如表１所列,

WikiSQL数据集提供了大量的数据表,并针对每个数据表提

供人工标注的自然语言查询语句和对应的 SQL查询语句.

它有如下几个特点:

(１)数据集所覆盖的查询均为单表查询,表名在输入中给

出,SELECT 子 句 中 只 有 １ 个 字 段,且 不 包 括 OrderBy,

GroupBy等复杂子句;

(２)该数据集假设 WHERE子句中的属性值在自然查询

语句中出现,这说明自然语言查询语句与数据表内容存在联

系,获取并有效地利用数据表内容将能有效提升该数据集上

的预测效果;

(３)将数据集划分为训练集、验证集、测试集,针对同一个

数据表的查询只会在一个集合中出现,这说明该数据集要求

模型具有迁移到新数据表的能力.

表１　WikiSQL数据集的规模

Table１　SizeofWikiSQL

样本数量 数据表数量

训练集 ５６３５５ １８５８５
验证集 ８４２１ ２７１６
测试集 １５８７８ ５２３０

５．２　评价指标

对于模型最终预测的SQL查询语句,我们采用以下两个

指标进行评价.

(１)语句生成准确率(Accqm)[３].判断预测的 SQL查询

语句和正确的 SQL 查询语句是否具有相 同 的 标 准 形 式,

Accqm指满足这一条件的测试样本占测试集的比例.这里的

标准形式是指一个大小为３的集合,元素分别是聚合查询类

型、SELECT 子 句 中 的 字 段、WHERE 子 句 集 合.其 中,

WHERE子句集合中的每个元素也是一个集合,代表一个

WHERE子句,包含字段、运算符、属性值３个元素.这种方

法在判断准确率时不考虑 WHERE子句的顺序.

(２)查询准确率(Accex)[２].判断预测的SQL查询语句和

正确的 SQL 查询语句是否在数据库中具 有 相 同 的 查 询,

Accex指满足这一条件的测试样本占测试集的比例.

除了对完整SQL查询语句的评价,我们还分别对标准形

式中每个元素的预测准确率进行了评价.

５．３　实验设置

本文提出了结合数据表内容的字段嵌入方法以及数据增

强方法,并将其应用在以 TypeSQL为基础的模型结构上.为

了评价这些工作,我们设置以下实验.

(１)不利用数据表内容的方法.SQLNet[３]是一种基于槽

填充的方法,对 WHERE子句采用了序列Ｇ集合的结构和基

于字段 的 注 意 力 机 制;TypeSQL(w/otypeawareness)是

TypeSQL[４]去掉类型信息之后的基本模型结构,与SQLNET
相比,它 将 SELECT 子 句 的 字 段、WHERE 子 句 的 个 数、

WHERE 子 句 的 字 段 放 在 同 一 个 子 模 型 中 进 行 预 测;

TypeSQL则在基本模型上结合了外部知识库的实体类型

信息.

(２)利 用 数 据 表 内 容 的 方 法.TypeSQL＋TC[４]是 在

TypeSQL(w/otypeawareness)模型上根据数据表内容对自

然语言问句进行类型编码.

(３)本文方法.Ours是本文中提到的模型,与 TypeSQL
相比,Ours在嵌入层根据数据表内容对自然语言问句和字段

进行嵌入表示,并且使用数据增强后的训练集进行训练,扩充

后的训练集样本数为２３２２５８,是原有训练集的４．１２倍;Ours
(w/odataaugmentation)是只使用原始训练集进行训练得到

的模型;Ours(w/ovalueembedding)使用扩充后的训练集,但

模型中只使用字段名的词向量对字段进行嵌入表示,不使用

基于数据表内容的嵌入方法.

模型使用不同的参数在训练集上进行多次训练,保留在

验证集上效果最好的模型,最后用保留的模型在测试集上进

行一次测试.
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５．４　实现细节

本文模型的实现建立在基于 PyToch[１３]的 TypeSQL模

型上,词向量则是对各３００维的预训练的 Glove向量[１４]和释

义向量[１５]进行拼接.除此之外,隐藏层的维度为１２０,dropＧ

outrate设置为０．５,使用 Adam 算法[１６]进行优化,每批样本

个数为６４,损失函数则与SQLNet相同.

５．５　实验结果

５．５．１　总体结果

表２列出了不同模型在 WikiSQL数据集上的语句生成

准确率和查询准确率,其中 Dev代表验证集,Test代表测

试集.

表２　WikiSQL数据集的总体结果统计

Table２　OverallresultsonWikiSQL
(单位:％)

算法
Dev

Accqm Accex

Test
Accqm Accex

SQLNet ６３．２ ６９．８ ６１．３ ６８．０

TypeSQL(w/o
typeawareness)

６６．５ ７２．８ ６４．９ ７１．７

TypeSQL ６８．０ ７４．５ ６６．７ ７３．５

TypeSQL＋TC ７９．２ ８５．５ ７５．４ ８２．６

Ours ７９．７ ８５．８ ７５．６ ８３．５

Ours(w/odata
augmentation) ７９．７ ８５．５ ７５．５ ８３．３

Ours(w/ovalue
embedding) ７９．５ ８５．５ ７５．５ ８３．２

在模型结构方面,因为TypeSQL(w/otypeawareness)和

SQLNet的输入是相同的,都只有自然语言问句和数据表结

构,所以从结果可以看出,TypeSQL的模型结构具有较好的

效果,说明本文模型建立在 TypeSQL的基础上是有意义的.

在输入方面,TypeSQL增加了外部知识库作为额外知识

来源,给问句和字段添加实体类型信息;TypeSQL＋TC和我

们提出的３种模型都是以数据表内容为额外知识来源.结果

显示,TypeSQL的准确率落后其他模型约１０％,说明使用数

据表内容作为额外输入比实体类型信息更加有效.

在是否充分利用了数据表内容方面,我们将文中提出的

３种模型与 TypeSQL＋TC进行了对比.从结果上看,结合

数据表内容对字段进行嵌入表示以及数据增强都能够微弱地

提升模型的查询语句生成准确率和查询准确率;而将两种方

案同时使用时,模型在测试集上的查询准确率提升了近１％.

结果说明:TypeSQL＋TC对数据表内容的使用不够充分,而

我们提出的两种方法都能够更好地利用数据表内容来提升模

型效果.

５．５．２　分类结果

表３列出了模型对不同子句元素预测的准确率,其中

Accagg表示对聚合函数预测的准确率,Accsel表示对 SELECT
子句中列名预测的准确率,Accwhere表示对 WHERE子句预测

的准确率.从表３中可以看出,这种细粒度的结果统计在

WHERE子句上体现的差异最明显,因为 WHERE子句最为

复杂,预测难度很高.而本文提出的３个模型对 WHERE子

句的预测准确率都明显高于 TypeSQL＋TC,说明本文提出

的两种方法对 WHERE子句的预测效果具有重要的提升作

用;特别是仅使用数据增强的模型,在对测试集 WHERE子

句的预测上达到了８８．８％的准确率,这说明通过结合数据表

的内容扩充训练集,能够使模型学习到更多关于属性值和字

段的知识,从而对新的数据表也能够有非常好的迁移效果.

表３　WikiSQL数据集的分类结果统计

Table３　BreakdownresultsonWikiSQL
(单位:％)

算法
Dev

Accagg Accsel Accwhere

Test
Accagg Accsel Accwhere

SQLNet ９０．１ ９１．５ ７４．１ ９０．３ ９０．９ ７１．９

TypeSQL ９０．３ ９３．１ ７８．５ ９０．５ ９２．２ ７７．８

TypeSQL＋TC ９０．３ ９３．５ ９２．８ ９０．５ ９２．１ ８７．９

Ours ９０．８ ９３．３ ９３．２ ９０．５ ９２．０ ８８．３

Ours(w/odata
augmentation) ９０．５ ９３．３ ９３．１ ９０．４ ９２．１ ８８．３

Ours(w/o
valueembedding) ９０．５ ９３．７ ９２．９ ９０．３ ９２．１ ８８．８

此外,我们注意到,本文模型对验证集聚合函数的预测效

果都超过了 TypeSQL＋TC,特别是 Ours模型,准确率提升

了０．５％.这说明结合数据表内容不仅对 WHERE子句的预

测有帮助,通过学习到每个字段存储的数据的语义,对于聚合

函数类型的预测也有帮助.但是在测试集上,我们提出的模

型的Accagg与TypeSQL＋TC持平,这说明所提模型可能产生

了轻微的过拟合,未来会考虑对于聚合函数类型的预测寻找

更加有代表性的特征.

从表３中的Accsel指标可以看出,通过对字段进行基于数

据表内容的嵌入表示,Accsel没有明显提升,因为SELECT子

句中的字段通常是直接出现在问句中,直接使用基于字段名

的嵌入表示就足以达到较好的效果.

５．５．３　实验总结

从以上实验中可以看出,结合了外部知识的模型在准确

率上有了明显提升,而结合数据表的内容比结合实体类型信

息更加有效.另外,在 TypeSQL＋TC模型结构的基础上,本

文提出的两种结合数据表内容的方法都在测试集的查询准确

率上取得了一定的提升.通过分析细粒度的实验结果得出,

这种提升主要归功于对 WHERE 子句预测准确率的提升.

而两种方法的提升能力相当,其中结合数据表内容的数据增

强对 WHERE子句提升的效果更好.总体来说,充分利用数

据表内容能够以很小的获取和存储代价提升数据库自然语言

接口的效果.

此外,需要说明两点:１)WikiSQL数据集的大多数自然

语言问句显式地指定了字段名;２)WikiSQL数据集中的属性

值基本都原封不动地出现在了自然语言问句中.数据集的这

两个特点使得 TypeSQL＋TC中的类型编码方法能达到很好

的效果,因此本文方法的提升程度有限,而本文方法从原理上

更加适用于自然语言问句复杂多变的情况.

结束语　本文针对在数据库的自然语言接口中如何结合

数据表内容这一问题,提出了一种基于字段嵌入的数据库自

然语言查询接口技术,还提出了一种基于数据表内容的数据
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增强方法来扩充训练集.在 WikiSQL数据集上进行的实验

说明了这两种方法的有效性,也说明了数据表内容对于数据

库的自然语言接口是很重要的信息.WikiSQL数据集中的

查询语句比较简单,之后会研究在查询语句更加复杂、自然语

言查询更加模糊的情况下如何更好地结合数据表内容完成自

然语言到SQL查询的转换.此外,使用神经网络的方法实现

中文问句到SQL语句的转换也是未来研究的重点.
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