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摘　要　针对嵌套查询中SQL语法结构难以构建的问题,提出结合关系分类与修正的 GSCＧRCC方法,以３类实体间关系表示

SQL语法.首先设计关系分类深度模型,并引入列名常用词提升模型性能,用以确定语句中每个实体对所属不同关系的概率,
以此生成无修正无向图;然后设计基于SQL语法的关系修正算法,对无向图进行修正,以此构建SQL语法结构.在房产数据

查询任务中,GSCＧRCC对多条件含嵌套复杂查询的语法结构生成准确率为９２．２５％,且可减轻模型对语句样本数的依赖.
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Abstract　AimingattheproblemthattheSQLgrammarstructureinnestedqueryisdifficulttoconstruct,theGSCＧRCCmethod
combiningrelationclassificationandmodificationisproposed,andtheSQLgrammarisrepresentedbythreetypesofentityrelaＧ
tionships．Firstly,therelationalclassificationdepthmodelisdesigned,andthecolumnnamecommonwordsareintroducedtoimＧ

provetheperformanceofthemodel,soastodeterminetheprobabilityofdifferentrelationsofeachentitypairinthestatement,

andthengenerateunmodifiedundirectedgraph．ThentherelationshipcorrectionalgorithmbasedonSQLgrammarisdesignedto
modifytheundirectedgraphandfinallyconstructtheSQLgrammarstructure．Intherealestatedataquerytask,formultiＧcondiＧ
tionalquerystatementswithnestedconditions,thegrammarstructuregenerationaccuracyofGSCＧRCCmethodis９２．２５％,and
themethodcanreducethedependenceofthemodelonthenumberofstatementsample．
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１　引言

自然语言转结构化查询语言(NatureLanguageToStrucＧ

turedQueryLanguage,NL２SQL)任务旨在将自然语言解析

为数据库系统可理解的规范语义表示,可以帮助用户在不掌

握SQL语法的情况下,以自然语言对数据库进行查询和分

析,为用户降低数据分析成本、提升决策效率和改善体验都具

有重要意义.

在 NL２SQL任务中,通过自然语言构建 SQL的语法结

构是关键的一步.目前这方面的研究多针对不含嵌套的简单

语句,对于含有嵌套结构的复杂语句的处理效果并不理想,然
而在自然语言中,含嵌套语句结构的复杂语句是普遍存在的.

正确解析此类语句较为困难,这也是相关研究在实际应用中

效果不佳的重要原因.本文中选取的研究对象是受限领域下

的嵌套查询,受限汉语指对汉语自然语言强加一定规则而得

到该自然语言的子集,但即使如此,由于存在嵌套等复杂语法

情况,即使在确定词汇所属语义类别的基础上,对其进行解析

仍较为困难.针对该问题,本文提出一种基于关系分类与修

正的语法结构构建(GrammarStructureConstructionbased
onRelationshipClassificationandCorrection,GSCＧRCC)方

法.该方法主要由关系分类和关系修正两个步骤组成,关系

分类步骤的特征输入是已标记实体语义类别的受限汉语查询

语句,该步骤采用结合注意力机制的双向门控循环网络(BiＧ

GRU)[１],以此模型确定语句中所有实体对之间的关系概率分

布;关系修正步骤的目的是根据约束规则,对预测的实体关系

进行修正,以确定最终的SQL语法结构.本方法以实体间关

系表示语法结构,从而适应在限定领域内含嵌套的复杂查询.

本文第２节介绍相关工作及本文方法与其他研究的不同

之处;第３节详细介绍 GSCＧRCC方法的SQL语法结构生成

步骤及具体细节;第４节介绍了文中的数据集,并从多个角度

以实验形式验证本文方法的有效性;最后对本文方法进行了

归纳总结并提出下一步研究任务.



２　相关工作

近年来,随着自然语言处理技术的不断发展和人们对终

端软件体验要求的不断提高,NL２SQL受到相关领域研究者

的广泛关注,早期方法多以统计学理论为基础,代表性的研究

工作包括:Popescu等[２]使用基于统计技术的解析器作为“插
件”,能够精确地克服解析器的错误,并将解析的问题正确映

射到相应的SQL查询;密西根大学研究者 Li等[３]提出 XML
数据库的通用自然语言查询接口构建方法,该方法可以接受

任意英语查询语句,并将其转化成 XQuery表达式,Li的方法

通过在语法解析树中引入标识附件(TokenAttachment)和标

识关系(TokenTelationship)的概念来解决属性名称混淆的

问题,这些思想对于 NL２SQL同样有着较强的借鉴意义;特
伦托大学研究者 Alessandra等[４]提出一个 NL２SQL模型,该
模型通过依赖关系分析和预先构建一组合理的 SELECT,

WHERE和FROM 子句来生成一组候选 SQL查询,并使用

基于树核的SVMＧranker对其进行重排序,从中选择出最有

可能的目标SQL语句;Poon等[５]提出一种基于语义分析的

无监督方法,以依赖树表示查询语句,并通过潜在的语义状态

注释依赖树的节点和边缘,同时使用数据库的信息对注释进

行间接监督,以此确定SQL语法结构.

近年来,深度学习技术[６Ｇ９]被引入 NL２SQL领域,通常的

做法是:将SQL语句视为SQL关键字和语义成分的序列,使
用机器翻译领域常用的“序列Ｇ序列”模型[１０Ｇ１２]预测 SQL 结

构,在此基础上生成目标 SQL语句.一些代表性的工作包

括:Cai等[１３]提出了一个新颖的与SQL语法结构紧密结合的

增强型编Ｇ解码框架,将标注了语义特征的分词序列作为输入

提供给编码器,解码器输出SQL关键字和语义成分构成的序

列.为解决直接将自然语言描述映射到目标代码的序列不能

保证语法正确性的问题,基于“序列Ｇ集合”的模型[１４Ｇ１６]被提

出.其中,Xu等[１４]将SQL结构分解,分别预测如聚合函数、

运算符等SQL成分,其对条件子句参照“条件列Ｇ运算符Ｇ值”

的顺序依次预测,条件之间均为并列关系,顺序靠前的任务预

测结果作为特征辅助预测顺序靠后的任务,以此确定SQL结

构;在此基础上,Yu等[１５]利用了词汇的类型信息,以此更好

地理解自然语言问题中的稀有实体和数字.

上述工作多针对自然语言中不含嵌套的简单语句,对于

含嵌套的查询语句,有以下工作.文献[１７]构建了常见语义

模板,当自然语言表述符合语义模板时,将自然语言查询进行

语义分析,最终解析为SQL语句.文献[１８]使用基于 LSTM
网络的“序列Ｇ序列”模型,使用增量编号表示同类型的多个实

体,将SQL语句结构视为 SQL关键字与这些编号的序列.

文献[１９]提出一种基于模板检索与“序列Ｇ树”模型的方法,基
于编辑距离检索与用户查询语句匹配的抽象语法树模板类

别,以此类别模板的 NＧGram动作序列指导生成SQL语句中

的不同部分,其本质是先通过模板约束结构的搜索范围,再通

过模型预测结构中的不同成分,每个模板需要大量示例,且每

次添加新的模板都需要进行训练.在文献[１９]的基础上,文
献[２０]改进了模板检索的方法,构建架构候选搜索网络应用

于模板的初步搜索,以基于组合特征的匹配网络[２６]确定查询

语句所属模板,通过少量示例即可支持新的SQL模板,且无

需再次训练,最后以指针网络(PointingNetwork)[２１]填充预

测模板的可变槽.文献[３]提出一种基于SQL语法和SQL
生成历史的解码器,设计多种预测模块以适应不同的SQL组

件,以堆栈组织解码过程,在每个解码步骤中,从堆栈中弹出

一个SQL标记实例(SQL关键字或SQL语义成分),根据生

成历史结合相应预测模块预测下一个标记实例,并将预测的

标记实例压入栈中,直至堆栈为空,以解码过程中不同的关键

字出现的顺序表示SQL成分之间的语法结构.文献[２２]提
出一种应用于复杂和跨域 NL２SQL任务的分段递归神经网

络模型,引入了自注意力(SelfＧattention)机制[２３],按“列名Ｇ运

算符”的顺序预测列名与运算符,采用基于 LSTM 网络的分

类器判断该条件语句中是否包含嵌套查询.如否,则预测条

件值;如是,则预测一条查询语句,通过不断循环即可确定

SQL语法结构.
综上,目前处理嵌套查询的方法多采用“序列Ｇ序列”或

“序列Ｇ树”深度模型.针对含嵌套的复杂查询 ,“序列Ｇ序列”
与“序列Ｇ树”模型均需构建大量查询语句训练样本,且“序列Ｇ
序列”模型不保障语法的正确性.本文方法通过修正算法可

保证语法的正确性,且本文模型的处理对象为语句中的实体

对关系,每条查询语句可构建多个关系分类训练样本,可以将

较少语句样本扩充至较大规模关系分类训练样本,降低了模

型对于查询语句训练样本集规模的依赖.

３　基于关系分类与修正的SQL语法结构构建

如何根据自然语言查询构建与之对应的SQL语法结构

是 NL２SQL的关键,本文提出一种基于关系分类与修正的语

法结构构建方法 GSCＧRCC,并取得较好效果.

GSCＧRCC方法可分为两个步骤:１)关系分类.设计含注

意力机制和组合特征的关系分类模型,模型的输入为查询语

句及表格特征,输出该实体对所属不同连接关系的预测概率,
直至覆盖语句中所有实体对,并生成由实体和连接关系构成

的未修正无向图.２)关系修正.对步骤１)所获取的无向图

加以修正,去除个别实体对关系连接预测错误的情况,并根据

修订后的无向图确定SQL语法结构.

３．１　相关符号

本文中SQL语句的语法结构如图１所示.

图１　SQL语法结构

Fig．１　SQLSyntaxStructure

其中,SELECT,WHERE,AND 为 SQL 关 键 字;符 号

“＄”连接的标记符表示需填充的SQL语义成分;AGG,COL,

OP与 VALUE分别表示聚合函数、列名、运算符和条件值,
是查询语句中最基本的语义成分;“VALUE|WHERE”表示

条件 值 VALUE 或 嵌 套 子 句 WHERE,其 中 嵌 套 子 句

WHERE符合“＄COL ＄OP＄VALUE”形式,且此处的列名

＄COL默认为上层条件语句中的条件列;(􀆺)∗表示０或无

穷多个条件语句.
给定查询语句q＝{e１,e２,􀆺,en},ei 为一具体词汇,称作

一个实体,n为词汇个数,ti∈{AGG,COL,OP,VALUE,O}
表示词汇ei 的 SQL语义类型.这里 AGG,COL,OP,VALＧ
UE的含义如上文所述,O表示词汇不含任何SQL语义.我

们的任务目标是:根据自然语言查询,填充图１所示的SQL语

３６５万文军,等:结合关系分类与修正的SQL语法结构构建



法结构,其中填充成分以二元组‹ei,ti›表示,对查询语句中缺

省的语义词汇暂时不填充,以此表示q对应的SQL语法结构.
以查询语句“莱山区比万象城小区便宜的小区”为例,通

过分词及槽填充步骤可以生成如下形式的序列:“‹莱山１,

VALUE›‹区２,COL›‹比３,O›‹万象城４,VALUE›‹小区５,

COL›‹房价６,COL›‹便宜７,OP›‹的８,O›‹小区９,COL›”,并
在此基础上进一步构建如图２所示的SQL语法结构:

图２　SQL语法结构样例

Fig．２　SQLSyntaxStructure

其中,＄连接的标识符表示相应实体未在实体集合中出

现,“小区９”为目标列,“区３”与“莱山１”表示同一普通条件语

句中的列与值,该 SQL查询有含嵌套子句的条件语句“SEＧ
LECT房价６ 便宜７(SELECT房价６ WHERE 小区５＄OP 万象

城４)”.
不妨令ei,ej 为表示 SQL成分的实体词汇,实体对‹ei,

ej›的连接关系为relai,j∈{dc,nc,none},其中dc,nc和none
分别表示直接连接(directconnection)、嵌套连接(nestedconＧ
nection)与无连接(none),不同的关系连接满足以下规则:

１)令cq←eceoev 表示一条普通条件语句或嵌套子句,语
句cq 中３个实体的语义类型形如‹COL,OP,VALUE›,则对

于∀ei,ej∈{ec,eo,ev}且ti≠tj,有relai,j＝dc.

２)令sq←esaesc表示一条SELECT子句,其中实体词汇esa

与esc的语义类型tsa 与tsc分别为 AGG 与 COL,则对于∀ei,

ej∈{esa,esc}且ti≠tj,有relai,j＝dc.

３)令nq←eceowhere表示一条含嵌套条件语句,其中实体

词汇ec与eo 的语义类型与to 分别为COL与 OP,则对于∀ei,

ej∈{ec,eo}且ti≠tj,有relai,j＝dc;嵌套子句满足where←ewc

ewoewv形式,其中where中的３个实体的语义类型形如‹COL,

OP,VALUE›,则对于 ∀ei,ej ∈{ewc,ewo,ewv }且ti ≠tj,有

relai,j＝dc;对于∀ei,ej∈{eo,ewv}且ti≠tj,有relai,j＝nc.

４)除上述３种关系类型之外,关系连接relai,j＝none.

３．２　关系分类模型

GSCＧRCC方法中的关系分类模型是一个结合两种注意

力机制及组合特征的深度模型.模型结构如图３所示,模型

输入包括两部分:１)已标记待预测实体对‹ei,ej›位置的查询

语句;２)向量化的表格特征,可细分为列名与列值特征.模型

输出:实体对‹ei,ej›所属不同连接关系的预测概率.在中间

层部分模型采用结合词注意力机制的BiＧGRU 网络提取查询

语句的表示向量vq,并结合列注意力机制与vq 分别生成列名

向量vcolumns与列值向量vcols,将不同特征向量直接拼接即得总

的表示向量vcontext;输出层的目的是对vcontext进行解码,通过输

出层获得实体对所属不同连接关系的预测概率,损失函数采

用负交叉熵损失函数.

图３　关系分类模型

Fig．３　Relationalclassificationmodel

３．２．１　查询语句向量化

给定一条含n个词汇的查询语句q＝e１e２􀆺en,选取４类

特征对每个词汇进行特征表示:自然语言词嵌入(WordEmＧ
bedding,WE)特征、SQL成分类别(SQLComponentCategoＧ
ry,SCC)、语法(Grammar,GR)特征和位置(Position,POS)特
征.不同特征的描述如下:

１)对于词嵌入向量特征(WE),采用预训练的词向量模

型[２４],每个词汇的词表征维度为２００维.

２)对词汇的SQL成分类别(SCC)进行标注,SQL成分类

别包括聚合函数(AGG)、列名(COL)、运算符(OP)和条件值

(VALUE),标注例句如“烟台/VALUE 市/COL 绿色家园/

VALUE 小区/COL 的/O 最低/AGG 房价/COL”.

３)采用自然语言分析工具pyltp对查询语句进行依存句

法分析 (DependencyGrammar)获取语法特征(GR),依存句

法分析通过将查询语句转换为解析树,从而确定词汇间的依

存关系,如主谓关系SBV、核心关系 HED、动宾关系 VOB、右
附加关系 RAD等.对于含n个词汇的句子s＝e１􀆺en,其依

存句法树以T＝{(h,m,l):０≤h≤n,１≤m≤n,l∈L}表示,其
中(f,m,l)表示核心词eh 至修饰词ef 的关系为l,L 为依存

关系集合.由于依存关系以二元组‹eh,ef›形式存在,难以直

接作为单个词汇特征,故将关系标记至修饰词,root代替句子

的根实体,可得到语法(GR)特征.如图４所示,查询语句“房
价/高于/６０万/的/小区”中“房价Ｇ高于”为主谓关系(SBV),
于是将词汇 “房价”标注为SBV.

４６５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



图４　依存句法树

Fig．４　Dependencysyntactictree

４)引入特征 POS＝{POS１,POS２}标记实体对‹ei,ej›的
位置,如图５所示,以POS１ 为例,POS１ 表示以实体ei 为参照

的位置特征,将ei 的位置标记为０,ei 左侧的词汇依次递减标

注为－１,－２,－３等,ei 右侧的词汇依次递增标注为１,２,３
等,POS２ 同理.

图５　位置特征

Fig．５　Locationfeature

按以上步骤处理,词嵌入特征 WE采用预先训练的词向

量模型,其余特征均采用查找表嵌入方法进行初始向量化表

示,不同特征及维度描述如表１所列,模型输入的查询语句可

以向量矩阵 Mquery＝[x１,x２,􀆺,xn]∈RRn×m表示,此处n为查

询语句中词汇个数,xi 为词汇ei 的表示向量,m＝２００＋４０＋
４０＋２０＋２０＝３２０表示词汇不同特征的维度之和.

表１　特征描述及维度

Table１　Featuredescriptionanddimensions

特征 描述 维度

WE 词嵌入向量 ２００
SCC SQL成分类别 ４０
GR 语法特征 ４０
POS 位置特征 ２０＋２０＝４０

３．２．２　表格初始向量化

引入表格中的列名与列值,作为模型的输入特征.由于

自然语言的开放性,同一列名可能有多个常用词,如列名“小
区均价”的常用词汇包括“房价”和“售价”,为避免这些常用词

与其他列名的常用词相混淆,引入列名常用词,以常用词的加

权平均向量替代列名向量.针对列名与列值,向量表示方法

如下.

１)列名:令coli 表示表中第i个列名,列名coli 的常用词

集合为{coli,１,coli,２,􀆺,coli,n}其中coli,j表示coli 的第j个常

用词,n为常用词个数.令 wi,j＝ci,j/∑
n

j
ci,j表示常用词coli,j

的权重,其中ci,j为coli,j在训练集中的出现次数.令vcc
i,j为

coli,j的表示向量,则列名coli 的表示向量vcc
i ＝ ∑

n

j
wci,j 􀅰

vcc
i,j.

２)列值:考虑到在相同列中,不同值的语义相似性较强,为
简化计算,从同一列中选取前a个值的表征向量求平均,得到

该列的向量表示,令vcv
i＝∑

a

j

１
a

􀅰vcv
i,j

表示第i列的列值向量,

其中vcv
i,j为第i列第j个值的表示向量,每列选取a＝５个值.

进行 上 述 处 理 后,以 Mcolumns ＝ [vcc
１,vcc

２,􀆺,vcc
m ]∈

RRm×d表示表格中列名的输入表示向量,以 Mcols ＝ [vcv
１,

vcv
２,􀆺,vcv

m]∈RRm×d表示列值的输入表示向量,其中 m 与d
(d＝２００)分别为列数与词向量维度,列名采用的词向量表示

模型与上文查询语句中的词汇向量表示模型相同,均为腾讯

AILAB 中文预训练词向量模型[２４].

３．２．３　中间层

接收查 询 语 句、列 名 与 列 值 的 初 始 向 量 矩 阵 Mquery,

Mcolumns和 Mcols之后,为抽取查询语句中的语义信息,文中采

用BiＧGRU网络抽取语句的语义特征,GRU 网络增加了循环

神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)不具备的信息记

忆单元,能更好地抽取词汇依赖关系.对于句子中第t个

字,h
→
t 和h

→
t 分别表示该字在最后时刻的正向和反向输出, 拼

接后得到输出ht＝[h
→
t ⊕h

→
t].

在实际场景中,由于查询语句中不同词汇对于语义的影

响不同,引入基于词的注意力机制提取词汇关键信息.无注

意力机制的模型对语句“找一下/莱山/区/平均/房价”中不同

词汇是平等对待的,引入注意力机制后“房价”比“找一下”在
分类过程中影响更大.注意力层的计算过程如式(１)－式(３)

所示,最终得到查询语句的表示向量vq:

ut＝tanh(Wwht＋bw) (１)

at＝ exp(uT
tuw)

∑
t
exp(uT

tuw) (２)

vq＝∑
t
atht (３)

其中,Ww 与bw 分别为可训练的权重矩阵与偏置向量;ut 表

示利用全连接层获取的第t个词汇的隐层表达;uw 为可训练

的单个词汇上下文向量,采用随机方式进行初始化;tanh为

激活函数;αt 为词汇权重;vq 为生成的查询语句表示向量.

对于列名和列值,考虑到在使用不同的查询语句对表格

进行查询时,不同列对预测结果存在不同的影响,故引入注意

力机制为不同的列分配不同的权重,帮助抽取特征中的关键

信息,经过注意力层处理后得到列名向量vcolumns和列值向量

vcols,其中vcolumns的计算过程如式(４)、式(５)所示,vcols同理:

aci＝ exp(tanh(W[vcc
i;vq])＋b)

∑
m

i＝１
exp(tanh(W[vcc

i;vq])＋b)
(４)

vcolumns＝∑
m

i＝１
acivcc

i (５)

其中,vcc
i是第i个列名的输入表示向量,M 与b表示可训练的

权重矩阵和偏置向量,tanh为激活函数,aci表示vcc
i与vq 之间

的相似度权重.同理,列值的表示向量为vcols,经过向量拼接

得到模型总的表示向量vcontext＝[vq;vcolumns;vcols].

３．２．４　输出层

经过特征提取,得到模型总的表示向量vcontext.再经过

Dropout层以避免过拟合,输出层采用 Softmax分类器输出

概率向量p∈RR３,用以表示实体对在３类关系连接上的预测

概率.模型的损失函数loss采用式(６)所示的负交叉熵损失

函数,其中y∈RR３是真实关系类别的独热编码表示.

loss＝－∑
３

i
yilogpi (６)

对语句中不同实体对分别进行预测,根据预测结果可生

成未修正无向图G＝‹N,S›,其中 N 为节点集合,每个节点

对应一个二元组‹e,t›,e与t 为上文中出现的实体词汇和

SQL语义类别;边集合S中每条边对应一个二元组‹r,p›,其
中r与p 分别表示连接关系及概率,除必定为无连接关系的

实体对之外,每两个节点之间含k＝３条边,分别对应不同的

关系连接类型.
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３．３　关系修正

在上一步骤中,关系分类模型对实体对连接类型进行了

预测,并且可以根据预测结果生成无向图G＝‹N,S›.因查

询语句通常包含多对实体对,需多次关系预测方可覆盖所有

实体对,以查询语句“烟台/BＧVALUE市/BＧCOL的/O 小区/

BＧCOL”为例,实体对‹市２,小区４›根据本文关系连接描述,语

义类别相同的实体之间必为无连接,不必进行预测,故分类模

型需对‹烟台１,市２›和‹烟台１,小区４›两个实体对进行关系预

测.为避免语句中个别实体对关系被错误预测,我们设计关

系修正算法解决该问题,修正算法与具体的查询语句无关.

采用上一步骤生成的无向图 G＝‹N,S›作为修正算法的

输入.

首先定义如下约束C１ 和C２.

约束C１:给定边s＝‹r,p›,边s上的节点为n１＝‹e１,t１›

与n２＝‹e２,t２›,且t１≠t２,满足下列４条规则中任意其中一条

规则即视为满足约束C１:

１)r＝dc且t１,t２∈{COL,OP,VALUE}.

２)r＝dc且t１,t２∈{AGG,COL}(边s连接聚合函数和相

应的目标列).

３)r＝nc且t１,t２∈{OP,VALUE}(边s在１个含嵌套子

句的条件语句中,连接子句中的条件值和父句中的运算符).

４)r＝none.

约束C２:给定待确认边集合C,令N１ 为C中所有边上的

节点构成的集合,∀n＝‹s,t›∈N１,同时满足下列所有规则即

视为满足约束C２:

１)令s＝‹r,p›∈C 为连接n 与n１＝‹e１,t１›且满足r≠

none与t１,t２∈{COL,OP,VALUE}的边,当r,t１,t２ 确定时,s
至多存在一条(在同一条件语句中,确定位置的某一实体词汇

仅表示SQL语法结构中的唯一语法成分).

２)令s＝‹r,p›∈C为连接n与n１＝‹e１,t１›且满足r＝dc
与t１,t２∈{AGG,COL}的边,当t１,t２ 确定时,s至多存在一条

(同一目标列至多和１个聚合函数相搭配,反之同理).

其中,约束C１ 基于本文关系连接的表述,并结合实体的

SQL语义类型,以判断实体对之间是否可能存在待定的关系

连接类型;约束C２ 基于本文关系连接和SQL语法结构的表

述,将已确定的边和边上节点视为整体,判断其是否能正确生

成SQL语法结构.在约束C１ 和C２ 的基础上,构建如算法１
所示的关系修正算法,修正算法可以生成表示SQL语法结构

的无向图,无向图中每两个节点之间只有唯一确定的边.

算法１　结合SQL语法的关系修正算法

输入:表示关系预测结果的无向图 G＝‹N,S›,其中 N 为节点集合,S
为边集合

输出:经过修正之后表示SQL语法结构的无向图 Gm

初始化:待确认边集合C＝Ø
算法过程:

１．while∃s＝‹r,p›∈Sdo

２．　选择S中关系概率p最大的边s＝‹r,p›,如s存在多条,则任意

选取一条;/∗根据关系概率排序选择边∗/

３．　将边s加入集合C;/∗暂定s为正确连接边∗/

４．if(边s与连接s的节点n１ 与n２ 满足约束C１)and(C满足约束C２)

then/∗约束C１ 判断实体对之间是否可能存在待定关系连接类型,

约束C２ 判断已确定的边和节点是否能正确生成SQL语法结构∗/

５．　从S中删除所有连接节点n１ 与n２ 的边;/∗确定连接节点n１ 与

n２ 之间的边为s∗/

６．　else从S与C中删除边s;/∗确定节点n１ 与n２ 之间的边不为s∗/

７．endwhile

８．返回由C构成的无向图 Gm．

以“莱 山/BＧVALUE 区/BＧCOL 绿 化/BＧCOL 比/O 蓝

湾/BＧVALUE 小区/BＧCOL 还好/BＧOP 的/O 小区/BＧCOL”

为例,经过关系分类及关系修正步骤,可得到表示SQL语法

结构的无向图和最终的SQL语法结构,如图６所示.图６(a)

给出经过修正返回的无向图,为便于观察图中隐藏无连接关

系,图６(b)给出无向图的邻接矩阵,其中数字０,１和２分别

表示无连接、直接连接与嵌套连接;图６(c)为最终得到的

SQL语法结构.由已修正的无向图可知,条件值“莱山１”与

列名“区２”的连接关系为直接连接;列名“绿化３”和运算符“还

好７”的连接关系为直接连接;“还好７”与“蓝湾５”为嵌套连接

关系;“小区６”与“蓝湾５”为直接连接关系;其余实体对之间均

为无连接关系.

(a)SQL语法结构的无向图 (b)SQL语法结构的邻接矩阵

(c)生成的SQL语法结构

图６　SQL语法结构的不同形式表示

Fig．６　DifferentformsofSQLsyntaxstructure

确定经修正的无向图之后,根据上文中关系连接的定义

可确定最终的SQL语法结构,在句中未体现聚合函数且列名

“小区９”与其他实体均为无连接关系的情况下,可知“小区９”

表示目标列;列名“区２”和条件值“莱山１”为直接连接关系,可

知“区２”与“莱山１”同属一个条件子句,且句中无运算符实体

与“莱山１”为嵌套连接关系,从而可知这两个实体并非属于条

件语句中的嵌套子句,且句中未出现与“莱山１”或“区２”为直

接连接关系的运算符实体,可判断这两个实体所属的条件语

句不含嵌套结构.综上可知,“莱山１”和“区２”同属一个无嵌

套条件语句;列名“绿化３”和运算符“还好７”的连接关系为直

接连接;“绿化３”与“还好７”与同属一个条件子句,列名“小

区６”与条件值“蓝湾５”为直接连接关系;“小区６”与“蓝湾５”同

属一个条件子句,且运算符“还好７”与条件值“蓝湾５”为嵌套

连接关系;条件值“蓝湾５”所在的条件子句为运算符“还 好７”

修饰的嵌套子句,该条件语句中的嵌套子句为“SELECT小

区６ WHERE小区６＃OP蓝湾５”.根据上述推断,即可确定最

终图６(c)所示的SQL语法结构.
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４　实验验证

４．１　数据描述

本文数据集来源于二手房购买过程中的常见问题,采用

爬虫技术,抓取房屋交易网站安居客上关于烟台、青岛等地的

二手房数据信息,查询包括房屋单价、总价、小区均价和户型

等３１种提问方式.手动构建并标记１８９１条查询语句,其中

单条件无嵌套查询语句３２６条,单条件嵌套查询语句３６５条,

多条件无嵌套查询语句４５５条,多条件嵌套查询语句７４５条.

根据上文中关系连接的描述,部分实体对之间由于实体语义

类别的原因,连接关系必定为无连接,如表示聚合函数与运算

符的实体词汇之间必定为无连接关系,此类样本不参与训练,

剔除必为无连接关系的实体对后,获得３０１５２条关系分类训

练样本,其中同一查询语句构建的关系分类样本同时归入训

练集或同时归入测试集.由于无连接及直接连接实体对样本

数量较多,在对这两类样本下采样后,得到由１１１０９条关系分

类样本构成的数据集,其中数据集的样本分布情况如表２
所列.

表２　关系分类数据集分布情况

Table２　Distributionofrelationalclassificationdatasets

类别 直接连接 嵌套连接 无连接

训练样本 ３９９６ ９０３ ４００８
测试样本 １００１ ２０３ ９９８

４．２　超参数设置及影响

文中关系分类联合深度模型的优化策略为 Adam自适应

矩估计优化策略,模型的部分超参数设置如表３所列.

表３　超参数设置

Table３　Hyperparametersetting
参数 描述 值

nＧbatch 每批次样本数 １２８
Epoch 迭代次数 ２００
units GRU隐藏层单元个数 ２５０
d Dropout层丢失率 ０．５
lr 学习率 ０．０００１

文中分别研究 GRU 隐藏层单元个数units∈{５０,１００,􀆺,

５００},Dropout层丢失率d∈{０．１,０．１５,􀆺,０．８}对于评价指

标F１的影响,其中实验过程重复１０次,实验结果分别如图７
与图８所示.由图７可知,Dropout丢失率d在０．５时模型达

到最优,这主要是因为当d在０．５左右时,Dropout随机生成

的网络结构最多.GRU 隐藏层单元数在２５０时达到最优.
同时从表中可以看出 Dropout丢失率和 GRU 隐藏层单元数

对结果的影响是有限的,这主要是由于样本数据集有限,神经

网络更加容易拟合.

图７　Dropout丢失率的影响

Fig．７　InfluenceofDropoutlossrate

图８　隐藏层单元数量的影响

Fig．８　Influenceofnumberofhiddenlayerunits

４．３　不同特征选择标准特性分析

为验证不同特征选择方案对于关系分类结果的影响,选
取不同的特征组合方式进行对比实验.词汇的备选特征包括

词汇的嵌入向量(WE)、SQL成分类别(SCC)、语法特征(GR)

与位置特征(POS).表格的备选特征包括以列名常用词表示

的列名特征,以 C表示;直接以列名表示的列名特征,以 CN
表示;列值特征,以 V表示.评价指标选取查准率(Precision,

P)、召回率(Recall,R)和F１值,实验重复１０次.实验结果如

表４所列.

表４　关系分类实验中不同特征选择的对比实验结果

Table４　Comparisonofexperimentalresultsofdifferentfeatureselectioninrelationclassificationexperiment
(单位:％)

方法
直接连接

P R F１

嵌套连接

P R F１

无连接

P R F１
WE＋POS ９４．２８ ９４．３５ ９４．３３ ９２．８９ ９２．４２ ９２．６５ ９４．４２ ９４．３４ ９４．３８

WE＋POS＋SCC ９４．９０ ９４．９９ ９４．９７ ９３．４４ ９３．７５ ９３．５９ ９４．６９ ９４．７１ ９４．７０
WE＋POS＋SCC＋GR ９５．１０ ９４．８９ ９４．９４ ９３．５０ ９３．８７ ９３．６８ ９４．８６ ９４．７０ ９４．７８

WE＋POS＋SCC＋GR＋CN ９６．１３ ９６．０１ ９６．０７ ９５．４３ ９４．７１ ９５．０７ ９４．３８ ９５．５０ ９４．９３
WE＋POS＋SCC＋GR＋C ９６．５９ ９６．１２ ９６．２４ ９５．６３ ９４．９９ ９５．３１ ９４．４２ ９５．５４ ９４．９８

WE＋POS＋SCC＋GR＋CN＋V ９６．３０ ９６．３７ ９６．３３ ９６．１８ ９５．０３ ９５．６０ ９５．３５ ９５．１５ ９５．２５
WE＋POS＋SCC＋GR＋C＋V ９６．７２ ９６．３５ ９６．４４ ９６．２２ ９５．１７ ９５．６９ ９６．４１ ９６．２８ ９６．３４

　　从表４可以发现,基于列名常用词构建的列名特征与直

接以列名表示的列名特征相比,在多个实验指标中有着更好

的表现,这是由于基于列名常用词构建列名特征考虑了语义

表达的开放性.从表４还可以看出,随着选取特征的增多,模
型的分类性能有更好的表现,结合文中所有特征的模型实验

效果最佳,这是由于不同的特征从不同角度反映了查询语句

的隐藏信息,而深度模型将这些隐藏信息抽取后对于语义信

息有更好的理解.

４．４　不同关系分类方法的对比实验结果

为验证关系分类模型的性能,本文采用支持向量机(SupＧ

port Vector Machine,SVM )[２５]、MultiＧLevel Attention
CNN[２６]、AttentionCNN[２７]等３种方法与 GSCＧRCC模型进
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行对比实验,评价指标选取查准率P、召回率R和F１值,实验

重复１０次,对比实验结果如表５所列.可以看出,基于神经

网络模型的研究方法较SVM 有着更好的分类性能.在所有

的深度模型中,本文方法在３项评价指标中大部分处于最佳

水平,其原因主要在于本文方法考虑了更多的词汇及表格

特征.

表５　不同关系分类方法的对比实验结果

Table５　Comparativeexperimentalresultsofdifferentmethodsofrelationshipclassification
(单位:％)

方法
直接连接

P R F１

嵌套连接

P R F１

无连接

P R F１
SVM ７５．５６ ７２．９９ ７４．２７ ７０．２５ ７５．４８ ７７．０１ ７６．２４ ７８．４８ ７９．９９

MultiＧLevelAttentionCNN ９５．７５ ９５．９０ ９５．８２ ９５．３４ ９４．３７ ９４．８５ ９４．５９ ９５．９９ ９５．２８
AttentionCNNs ９５．４９ ９５．５１ ９５．５０ ９５．１７ ９５．２０ ９５．１９ ９４．８９ ９５．２０ ９５．０４

本文关系分类模型 ９６．７２ ９６．３５ ９６．４４ ９６．２２ ９５．１７ ９５．６９ ９６．４１ ９６．２８ ９６．３４

４．５　实验结果对比

为验证本文方法与其他方法对于不同类型查询语句

SQL语法结构的预测效果,采用 AttentionCNNs与文中修正

步骤相结合的方法(简称“AttentionCNNs＋修正”)、Pointing
Network[２７]与本文方法进行比较.“AttentionCNNs＋修正”
方法与GSCＧRCC均为基于关系分类预测SQL语法结构的方

法;PointingNetwork 为 “序 列Ｇ序 列”模 型,此 处 用 于 预 测

SQL语法结构,输入序列为查询语句与关键字的联合序列,

此处关键字集合为{SELECT,WHERE,AND,[,]},输出为表

示SQL语法结构的序列,形式上以“SELECT＄AGG ＄COL
WHERE＄COL ＄OP[＄COL ＄OP ＄VALUE]| ＄VALＧ
UE (AND ＄COL ＄OP [＄COL ＄OP ＄VALUE]|
＄VALUE)∗”表示.其中,＄连接的标识符表示查询语句中

的实体词汇,[＄COL ＄OP ＄VALUE]|＄VALUE表示嵌

套子句或者条件值,(􀆺)∗表示０至无穷项条件语句,“(”“)”
“|”“∗”仅为更好地描述输出形式,在实际输出序列中不出

现,当查询语句中语义成分出现缺省时,缺省成分不进行

预测.

为验证本文方法是否可以减少模型对查询语句样本数的

依赖,在测试集查询语句样本数相同的情况下,每种方法均采

用５０％,１００％两种不同规模的查询语句训练样本数,数字表

示查询语句训练样本数占正常训练过程中训练样本数的百分

比.结果采准确率(Accuracy)作为评价指标,实验重复１０
次,实验结果如表６所列.

表６　SQL语法结构预测准确率的对比结果

Table６　ComparisonofresultsofSQLsyntaxstructure

predictionaccuracy
(单位:％)

参数

AttentionCNNs＋
修正

５０％ １００％

Pointing
Network

５０％ １００％

GSCＧRCC

５０％ １００％
单条件无嵌套

查询语句
９３．２０ ９４．５４ ９２．４６ ９３．９４ ９４．３５ ９５．８５

单条件含嵌套

查询语句
９０．７１ ９２．２０ ８７．８５ ９０．４５ ９１．７４ ９３．２５

多条件无嵌套

查询语句
９０．７５ ９２．９９ ８８．５８ ９１．４７ ９１．９７ ９３．５８

多条件含嵌套

查询语句
８７．９７ ９０．８７ ８５．０１ ８９．２８ ８９．６１ ９２．２５

可以看出,在测试集中本文关系分类模型对于４类查询

语句都有着较好的预测效果,但复杂查询语句的预测准确率

略低于简单查询语句.在两种训练集规模下,本文方法总体

均为最优,当训练集规模从１００％降低至５０％时,“Attention

CNNs＋修正”方法、PointingNetwork和 GSCＧRCC的平均准

确率分别下降了２．１６％,３．１０％和１．９４％,其中基于关系分

类的“AttentionCNNs＋修正”方法与 GSCＧRCC的准确率下

降程度更低,说明本文方法可以有效减少训练深度模型所需

查询语句的样本数.

４．６　错误结果分析

由测试集可以得知,预测错误的数据主要集中于含嵌套

与多条件语句中,为进一步分析错误的可能原因,我们对部分

关系分类错误数据进行分析,部分错误数据的分析结果如表

７所列.在第一条样例“系统/O 找 找/O 比/O 万 象 城/BＧ
VALUE 这个/O 小区/BＧCOL 要/O 早/BＧOP 建造/BＧCOL
的/O 小区/BＧCOL”中,“小区”前后出现２次,且与“早”分别

为直接连接与无连接,但预测的关系类别均为直接连接,预测

概率分别为０．９８５与０．７６３.其原因是２个“小区”语义相似,

且与“早”的位置距离也相近,可能对模型造成错误干扰,由于

同一条件值不能与多个列名同时为直接连接,故以文中的修

正算法进行修正,修正后连接关系分别为直接连接与无连接,

与真值相符.在第二条样例“哪些/O 小区/BＧCOL不低于/

BＧOP８千/BＧVALUE 不高于/BＧOP１．２万/BＧVALUE”中,
“小区”与“不低于”之间为无连接关系,但被错误预测为直接

连接,预测概率为０．６５３.其原因是条件语句中列名“房价”

缺失,且缺失列名的语句在样本集中较少,模型没有完全拟合

这类样本,应对数据集进行进一步扩充,并将值的数据类型考

虑至约束策略中.

表７　关系分类实验中的错误样例

Table７　Examplesoferrorsinrelationclassificationexperiments

查询语句 真值 预测值 预测概率 是否被修正

比/万象城/要/小区/要/
[早]/建造/的/[小区]

无连接 直接连接 ０．７６３ 是

哪些/[小区]/[不低于]/
８千/不高于/１．２万

无连接 普通连接 ０．６５３ 否

结束语　文中针对限定领域内(文中为房产查询领域)含
嵌套查询中SQL语法结构难以确定的问题,提出基于关系分

类思想的 GSCＧRCC方法.该方法核心是以３类实体间关系

表示SQL语法结构中不同成分的语义关联,通过选取合适特

征,如引入列名常用词以改善语义多样性,并加入注意力机制

改善网络模型的效果,并以结合SQL语法的修正算法对预测

结果进行修正,最终生成与自然语言查询相匹配的SQL语法

结构.实验结果表明,GSCＧRCC可有效预测含嵌套复杂查询

的语法结构,对多条件含嵌套复杂自然语言查询的预测准确

率为９２．２５％.下一步的工作是根据关系分类的错误样例对

８６５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



系统进行改善,将值的数据类型考虑至约束策略中,并对

SQL成分缺失的情况进行研究,以改善系统在复杂查询中的

适应性.除此之外,还将针对不同领域及开放查询领域开展

算法研究工作.
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