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摘　要：自然语言到结构化查询语言（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｔｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｑｕｅｒｙｌａｎｇｕａｇｅ，ＮＬ２ＳＱＬ）任务旨在将自
然语言询问转化为数据库可执行的结构化查询语言（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｑｕｅｒｙｌａｎｇｕａｇｅ，ＳＱＬ）语句。本文提出了一种
辅助任务增强的中文跨域 ＮＬ２ＳＱＬ算法，其核心思想是通过在解码阶段添加辅助任务以结合原始模型来进行
多任务训练，提升模型的准确率。辅助任务的设计是通过将数据库模式建模成图，预测自然语言询问与数据

库模式图中的节点的依赖关系，显式地建模自然语言询问和数据库模式之间的依赖关系。针对特定的自然

语言询问，通过辅助任务的提升，模型能够更好地识别数据库模式中哪些表／列对预测目标 ＳＱＬ更有效。在
中文 ＮＬ２ＳＱＬ数据集 ＤｕＳＱＬ上的实验结果表明，添加辅助任务后的算法相对于原始模型取得了更好的效果，

听
语
音
　







聊
科
研

















与
作
者
互
动

能够更好地处理跨域 ＮＬ２ＳＱＬ任务。
关键词：人工智能；深度学习；自然语言处理；语义解析
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　　结构化查询语言（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｑｕｅｒｙｌａｎｇｕａｇｅ，
ＳＱＬ）已成为标准的数据库查询语言，但其编写难
度阻碍了非专业用户的使用。自然语言到结构化

查询语言（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｔｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｑｕｅｒｙ
ｌａｎｇｕａｇｅ，ＮＬ２ＳＱＬ）任务将自然语言问题生成结
构化查询语言，从而给非专业用户提供了一种与

数据库进行交互的方式［１］。

从２０世纪８０年代起，ＮＬ２ＳＱＬ任务就在数
据库领域以及自然语言处理领域中得到重视。随

着深度学习在自然语言处理领域获得突破，将深

度学习方法应用到 ＮＬ２ＳＱＬ任务的研究取得了不
错的效果［２－６］。２０１７年，Ｓａｌｅｓｆｏｒｃｅ公布大型
ＮＬ２ＳＱＬ数据集 ＷｉｋｉＳＱＬ［７］，此 数 据集包含
８０６５４个自然语言询问和其对应的 ＳＱＬ，以及
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２４２４１张数据库表。之后出现了许多研究以提
高 ＷｉｋｉＳＱＬ数据集的准确率。ＷｉｋｉＳＱＬ中需要
预测的ＳＱＬ语句都较为简单，目前采用模式感知
去噪（ｓｃｈｅｍａａｗａｒｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ，ＳｅａＤ）的方法来训
练 ＳｅｑｔｏＳｅｑ模型，已经取得了高达９３％的测试
集精度。２０１８年，耶鲁大学发布名为 Ｓｐｉｄｅｒ［８］的
新ＮＬ２ＳＱＬ数据集，Ｓｐｉｄｅｒ相对于 ＷｉｋｉＳＱＬ难度
更高，它由１０１８１个问题和５６９３个独特的复杂
ＳＱＬ组成，涉及２００个数据库，多个表涵盖１３８个
不同的领域。在Ｓｐｉｄｅｒ中，不同的复杂 ＳＱＬ和数
据库出现在训练和测试集中。所以，如果想要更

好地处理 Ｓｐｉｄｅｒ基准，模型不仅需要能够很好地
泛化到新的 ＳＱＬ，还必须能很好地泛化到新的数
据库模式，称之为跨域 ＮＬ２ＳＱＬ问题，这是目前大
家更为关注的方向［９－１４］。

ＮＬ２ＳＱＬ的研究大多聚焦在英文数据集。在
国内，２０１９年，追一科技举办首届中文 ＮＬ２ＳＱＬ
挑战 赛，并 提 供 了 中 文 ＮＬ２ＳＱＬ 数 据 集
ＴａｂｌｅＱＡ［１５］，中文 ＮＬ２ＳＱＬ开始逐渐走进大家的
视野。比赛获得了广泛的关注，其中来自国防科

技大学的团队提出 ＭＳＱＬ［１６］以９２％的准确率夺
得冠军。ＴａｂｌｅＱＡ数据集中的问题相对简单，问
题类型为基于单条件和多条件查询匹配的答案检

索。后续百度提出了难度更高、实用性更强的

ＤｕＳＱＬ［１７］数据集。ＤｕＳＱＬ是第一个用于跨域

ＮＬ２ＳＱＬ解析的大规模实用中文数据集，可以更
好地覆盖实际应用中常见的问题类型，在实际应

用中发挥更大的价值，其基于实际应用分析构建

了多领域、多表、包含复杂问题的数据集，包含了

２００个数据库、８１３张数据库表以及２３７９７个问
题和 ＳＱＬ对。ＤｕＳＱＬ数据集的提出给中文
ＮＬ２ＳＱＬ的发展做出很大贡献，很多英文数据集
上的成果在中文数据集上做一定的适配也可以取

得不错的效果，但是中文数据集的特点导致了在

编码和解码阶段不能生搬硬套英文数据集的方

法，需要针对中文数据集做一些方法上的优化。

许多 ＮＬ２ＳＱＬ算法专注于特定领域，即在相
同的数据库模式下进行模型的训练和推理。但

是由于 ＮＬ２ＳＱＬ任务的数据标注成本很高，数
据库开发人员很难为每个特定领域从零开始构

建模型。因此，如何提高模型的泛化能力，使模

型能够感知其训练期间从未见过的数据库模式

就成为一个跨域 ＮＬ２ＳＱＬ任务的关键问题。解
决该问题的挑战在于如何更好地建立自然语言

询问和数据库模式之间的映射。例如图 １所
示，自然语言询问中的“做了多少次封面人物”

意在获取数据库表———“期刊封面人物”的

列———“次数”的数据。模型需要准确地建立自

然语言询问与数据库模式之间的映射才可以得

到正确的结果。

图１　ＤｕＳＱＬ数据集示例
Ｆｉｇ．１　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＤｕＳＱＬｄａｔａｓｅｔ

　　现有的致力于解决自然语言询问和数据库模
式之间的映射的研究主要分为两类，分别是基于

匹配 的 方 法［９］和 基 于 学 习 的 方 法［１２，１４，１８］。

ＩＲＮｅｔ［９］是经典的基于匹配的方法，它使用简单有
效的字符串匹配方法来连接自然语言问题和数据

库模式。关系感知的文本到结构化查询语言

（ｒｅｌａｔｉｏｎａｗａｒｅｔｅｘｔｔｏＳＱＬ，ＲＡＴＳＱＬ［１２］）是经典

的基于学习的方法，它使用关系感知 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
来全局学习自然语言问题和数据库模式之间预先

定义好的关系。通过分析上述方法的案例，发现

这两类方法仍然存在泛化能力不足的问题。因为

其都采用了隐式地学习自然语言询问中的单词与

数据库模式中的表／列名称之间的映射。模型在
处理跨域 ＮＬ２ＳＱＬ问题时并不能很好地捕捉自然

·８９１·
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语言询问和数据库模式之间的映射。基于这个想

法，本文引入了一个辅助任务来增强现有的模型，

辅助任务通过预测自然语言询问和数据库模式图

中节点之间的关系，从而提高模型的能力。

具体来说，在传统的 ＮＬ２ＳＱＬ模型的基础上
设计了新的辅助任务。在此辅助任务中，显式地

对自然语言询问中的单词与数据库模式中的表／
列名称之间的映射进行建模。通过将主 ＳＱＬ生
成任务与辅助任务相结合，以多任务学习的方式

提高模型的能力。在实践中，使用在 ＮＬ２ＳＱＬ任
务中表现良好的 ＲＡＴＳＱＬ作为原型模型，通过结
合额外的辅助任务，并在中文 ＤｕＳＱＬ数据集上进
行模型效果对比。

１　ＮＬ２ＳＱＬ算法模型背景介绍

１．１　关系感知Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

随着大规模语言模型的成功，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１９］

架构大量在自然语言处理 （ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ，ＮＬＰ）任务中使用自注意力机制来编码序
列。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块是由自注意力层堆叠而成，每
一层通过Ｈ头将ｘｉ转换ｙｉ，计算公式如下：

ｅ（ｈ）ｉｊ ＝
ｘｉＷ

（ｈ）
Ｑ （ｘｊＷ

（ｈ）
Ｋ ）

Ｔ

ｄｚ
槡Ｈ

（１）

α（ｈ）ｉｊ ＝ｓｏｆｔｍａｘｊ＝｛ｅ
（ｈ）
ｉ，ｊ｝ （２）

ｚ（ｈ）ｉ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
α（ｈ）ｉｊ ｘｉＷ

（ｈ）
Ｖ （３）

ｚｉ＝Ｃｏｎｃａｔ（ｚ
（１）
ｉ ，…，ｚ

（Ｈ）
ｉ ） （４）

ｙｉ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（ｘｉ＋ｚｉ） （５）
ｙｉ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（ｙｉ＋ＦＣ｛ＲｅＬＵ［ＦＣ（ｙｉ）］｝）

（６）
其中，ｈ表示头索引，ｄｚ表示 ｚ

（ｈ）
ｉ 的隐藏层维度，

α（ｈ）ｉｊ 表示注意力权重，Ｃｏｎｃａｔ表示拼接操作，

ＬａｙｅｒＮｏｒｍ表示层归一化［２０］，ＦＣ表示全连接层。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ函数可以简单地表示为：

Ｙ＝Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（Ｘ） （７）
式中，Ｙ＝｛ｙｉ｝

Ｘ
ｉ＝１，Ｘ＝｛ｘｉ｝

Ｘ
ｉ＝１，Ｘ是序列长度。

关系感知 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１２］是原始 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的一个重要拓展，它将输入序列作为有标注的有

向图。关系感知 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ考虑到了输入元素
的关系，在式（１）和式（３）中引入了关系信息。输
入元素ｘｉ和ｙｉ之间的关系通过向量ｒｉｊ，Ｋ和ｒｉｊ，Ｖ来
表示。它们表示为包含在自注意力层中的偏差，

计算公式如下：

ｅ（ｈ）ｉｊ ＝
ｘｉＷ

（ｈ）
Ｑ （ｘｊＷ

（ｈ）
Ｋ ＋ｒｉｊ，Ｋ）

Ｔ

ｄｚ
槡Ｈ

（８）

ｚ（ｈ）ｉ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
α（ｈ）ｉｊ （ｘｉＷ

（ｈ）
Ｖ ＋ｒｉｊ，Ｖ） （９）

其中，ｒｉｊ，Ｋ和 ｒｉｊ，Ｖ在不同的头中是共享的。对于每
一层关系感知的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，更新过程可以简单
地表示为：

Ｙ＝ＲＡＴ（Ｘ，Ｒ） （１０）
式中，Ｒ＝｛ｒ｝Ｘ， Ｘ

ｉ＝１，ｊ＝１ 是序列元素之间的关系矩阵，

ｒｉｊ表示的是序列元素 ｉ和序列元素 ｊ之间的关系
类型。

１．２　基于抽象语法树的ＳＱＬ生成解码器

ＳＱＬ生成解码器是基于抽象语法树［２１］。它

通过深度优先遍历顺序的抽象语法树生成

ＳＱＬＹ，用长短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ［２２］）网络输出解码器动作序列。这些动作
有两种方式：一种是将最后生成的节点扩展为语

法规则，称为ＡｐｐｌｙＲｕｌｅ；另一种遍历到叶节点时，
从数据库模式中选择一个列／表名称，称为
ＳｅｌｅｃｔＣｏｌｕｍｎ／ＳｅｌｅｃｔＴａｂｌｅ。

具体来说，Ｐｒ（ＰＹ）＝∏ｔ
Ｐｒ（ａｔａ＜ｔ，Ｙ），

其中，Ｙ＝ｆｅｎｃ（ＧＱ）是自然语言询问和数据库模式
的最终编码，ａ＜ｔ是所有之前的动作集合。在基于
抽象语法树的ＳＱＬ解码器中，ＬＳＴＭ的状态ｍｔ和
ｈｔ按如下方式更新：
ｍｔ，ｈｔ＝ｆＬＳＴＭ（［ａｔ－１ ｚｔｈｐｔａｐｔｎｆｔ］，ｍｔ－１，ｈｔ－１）

（１１）
式中，ｍｔ是ＬＳＴＭ的单元状态，ｈｔ是ＬＳＴＭ在ｔ时
刻的输出，ａｔ－１是前一个动作的嵌入，ｐｔ是当前抽
象语法树节点的父节点展开对应的步骤，ｎｆｔ是当
前节点类型的嵌入。最后，ｚｔ是上下文的表示，它
是通过ｈｔ－１使用多头注意力在Ｙ上计算得出的。

对于 ＡｐｐｌｙＲｕｌｅ［Ｒ］动作，计算
Ｐｒ（ａｔ＝ＡｐｐｌｙＲｕｌｅ［Ｒ］ａ＜ｔ，ｙ）＝ｓｏｆｔｍａｘＲ（ｇ（ｈｔ））

（１２）
式中，ｇ（·）是２层激活函数为 ｔａｎｈ的全连接层。

对于 ＳｅｌｅｃｔＣｏｌｕｍｎ动作，计算

珔λｉ＝
ｈｔＷ

ｓｃ
Ｑ（ｙｉＷ

ｓｃ
Ｋ）

Ｔ

ｄ槡 ｘ

（１３）

λｉ＝ｓｏｆｔｍａｘｉ｛珔λｉ｝ （１４）

Ｐｒ（ａｔ＝ＳｅｌｅｃｔＣｏｌｕｍｎ［ｉ］ａ＜ｔ，ｙ）＝∑
ｙ

ｊ＝１
λｊＬ

ｃｏｌ
ｊ，ｉ

（１５）
ＳｅｌｅｃｔＴａｂｌｅ和ＳｅｌｅｃｔＣｏｌｕｍｎ是类似的。

·９９１·
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图２生动说明了解码器是如何应用ＡｐｐｌｙＲｕｌｅ
以及ＳｅｌｅｃｔＣｏｌｕｍｎ／ＳｅｌｅｃｔＴａｂｌｅ来生成 ＳＱＬ的。其
自然语言询问为“哪些城市人口比青海省全省的还

多？”，对应的ＳＱＬ为“ＳＥＬＥＣＴ名称 ＦＲＯＭ中国城
市 ＷＨＥＲＥ人口＞（ＳＥＬＥＣＴＳＵＭ（人口）ＦＲＯＭ中
国城市 ＷＨＥＲＥ所属省＝‘青海’）”。

问题：

哪些城市人口比青海省全省的还多？

　

　　　　　　

ＳＱＬ：ＳＥＬＥＣＴ名称ＦＲＯＭ中国城市ＷＨＥＲＥ人口＞

　　 （ＳＥＬＥＣＴＳＵＭ（人口）ＦＲＯＭ中国城市

　　ＷＨＥＲＥ所属省＝‘青海’）

图２　解码器操作图解
Ｆｉｇ．２　Ｄｅｃｏｄｅｒｏｐｅｒａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

１．３　ＲＡＴＳＱＬ

基于关系感知 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 ＳＱＬ生成模型
ＲＡＴＳＱＬ采用经典的 ＳｅｑｔｏＳｅｑ架构。在编码器
中，嵌入层初始化阶段生成自然语言询问和数据

库模式的初始向量，然后经过堆叠８层的关系感
知 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ来联合编码自然语言询问和数据
库模式，其自然语言询问和数据库模式之间的依

赖关系利用关系感知 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ巧妙地融合到
模型中，在解码阶段采用基于抽象语法树的 ＳＱＬ
生成解码器来预测ＳＱＬ。

２　辅助任务设计

２．１　问题描述

设自然语言询问为 Ｑ＝（ｑ１，ｑ２，…，ｑＮ），

Ｎ 是自然语言询问的长度。Ｑ所对应的数据库
模式为Ｓ＝Ｔ∪Ｃ。其生成的目标ＳＱＬ为Ｙ。数据
库模式Ｓ中包含了多张数据库表 Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…｝
以及各个数据库表中包含的数据库列 Ｃ＝｛ｃｔ１１，
ｃｔ１２，…，ｃ

ｔ２
１，ｃ

ｔ２
１，…｝。每一张表 ｔｉ是由其名字来描

述，并且进一步由（ｔｉ１，ｔｉ２）几个词来描述。类似
地，使用（ｃｔｉｊ１，ｃ

ｔｉ
ｊ２，…）来表示列ｃ

ｔｉ
ｊ∈ｔｉ。

２．２　数据库模式图构建

用有向图Ｇ＝〈Ｖ，Ｅ〉表示数据库模式图。其
图中节点 Ｖ＝Ｃ∪Ｔ是数据库模式中包含的数据
库列名和数据库表名。图中的边 Ｅ是数据库中

预先存在的关系。在数据库模式中使用了一些典

型的特定于数据库的关系，例如列与列之间的主

键或外键关系、列属于表的关系。图３展示了数
据库模式图的示例。

图３　数据模式图示例
Ｆｉｇ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｄａｔａｂａｓｅｓｃｈｅｍａｇｒａｐｈ

２．３　自然语言询问与数据库模式依赖关系建立

利用二部图来建模自然语言询问与数据库模

式之间的依赖关系。具体来说 Ｇ＝〈Ｖ，Ｅ〉，其中
Ｖ＝Ｑ∪Ｓ，Ｑ表示自然语言询问，Ｓ表示数据库模
式，Ｅ表示自然语言询问和数据库模式之间的依
赖关系。如表 １所示，根据 ＳＱＬ中常用的关键
字、聚合函数和操作预定义了１７种依赖类型。具
体来说，根据 Ｎｇｒａｍ规则和利用 ＳＱＬ语句的特
性而设计的触发函数来构建其间的依赖。例如，

针对图３的数据库模式，自然语言询问为“中国

·００２·
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出版刊数最多的期刊出版了多少次？”，对应的

ＳＱＬ为“ＳＥＬＥＣＴＭＡＸ（出版刊数）ＦＲＯＭ期刊
ＷＨＥＲＥ国家＝‘中国’”。根据 ＳＱＬ可以获取到
提到的列（出版刊数）且可以找出为什么提到它们

（ＳＥＬＥＣＴ和ＭＡＸ），并得到自然语言询问中与该被
提到的列逻辑相关的词汇（出版刊数最多的）。凭

借这些细化的依赖关系类型，可以看出哪一列在自

然语言询问中被提到以及为什么提到。

表１　自然语言询问与数据库模式之间的依赖关系以及其解释
Ｔａｂ．１　Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓａｎｄｔｈｅｉｒｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｑｕｅｒｉｅｓａｎｄｄａｔａｂａｓｅｓｃｈｅｍａｓ

依赖类型 描　述

Ｎｏｎｅ 没有依赖

ＳＥＬＥＣＴ 自然语言询问中提到带有关键字ＳＥＬＥＣＴ的数据库列，并且没有聚合函数

ＳＥＬＥＣＴＡＧＧ 自然语言询问中提到带有关键字ＳＥＬＥＣＴ的数据库列，并且有聚合函数

ＪＯＩＮ 自然语言询问中提到带有关键字ＪＯＩＮ的数据库列

ＷＨＥＲＥ 自然语言询问中提到带有关键字ＷＨＥＲＥ的数据库列

ＷＨＥＲＥＯＰ 自然语言询问中通过 ＷＨＥＲＥ子句中的操作修改数据库列

ＷＨＥＲＥＶＡＬＵＥ 自然语言询问中存在数据库列下的值，并在 ＷＨＥＲＥ子句中提到

ＧＲＯＵＰＢＹ 自然语言询问中提到带有关键字 ＧＲＯＵＰＢＹ的数据库列，并且没有聚合函数

ＧＲＯＵＰＢＹＡＧＧ 自然语言询问中提到带有关键字 ＧＲＯＵＰＢＹ的数据库列，并且有聚合函数

ＨＡＶＩＮＧ 自然语言询问中提到带有关键字 ＨＡＶＩＮＧ的数据库列，并且没有聚合函数

ＨＡＶＩＮＧＡＧＧ 自然语言询问中提到带有关键字 ＨＡＶＩＮＧ的数据库列，并且有聚合函数

ＨＡＶＩＮＧＯＰ 自然语言询问中通过 ＨＡＶＩＮＧ子句中的操作修改数据库列

ＨＡＶＩＮＧＶＡＬＵＥ 自然语言询问中存在数据库列下的值，并在 ＨＡＶＩＮＧ子句中提到

ＯＲＤＥＲＢＹ 自然语言询问中提到带有关键字 ＯＲＤＥＲＢＹ的数据库列，并且没有聚合函数

ＯＲＤＥＲＢＹＡＧＧ 自然语言询问中提到带有关键字 ＯＲＤＥＲＢＹ的数据库列，并且有聚合函数

ＯＲＤＥＲＢＹＯＲＤＥＲ 自然语言询问中通过ＯＲＤＥＲＢＹ升序或降序操作修改数据库列

ＬＩＭＩＴＶＡＬＵＥ 自然语言询问中存在 ＬＩＭＩＴ之后的值

２．４　依赖关系预测

本文设计的辅助任务通过依赖关系预测来显

式地建模自然语言询问和数据库模式之间的依赖

关系。如图４所示，在依赖关系建立阶段已经生
成了有向边和标签，其中预定义的依赖边以及标

签从数据库模式的列指向自然语言询问中的

单词。

在解码阶段，首先使用多头注意力机制［１９］以

及单层前馈神经网络［１９］（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｔｗｏｒｋ，
ＦＦＮ），融合编码阶段生成的自然语言询问的单词
嵌入Ｘｑ和数据库模式图中的节点 ｘｓｉ计算得出上
下文向量珔ｘｓｉ，具体如式（１６）～（１８）所示。

γｈｊｉ＝ｓｏｆｔｍａｘｊ
（ｘｓｉＷ

ｈ
ｓｑ）（ｘｑｊＷ

ｈ
ｓｋ）

Ｔ

槡ｄ／Ｈ
（１６）

珘ｘｓｉ ＝
Ｈ
ｈ＝１∑

ｊ
γｈｊｉｘｑｊＷ

ｈ( )ｓｖＷｓｏ （１７）

珔ｘｓｉ＝ＦＦＮ（珘ｘｓｉ） （１８）

图４　辅助任务结构图
Ｆｉｇ．４　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｇｒａｐｈｏｆａｕｘｉｌｉａｒｙｔａｓｋ

其中，Ｗｈｓｑ、Ｗ
ｈ
ｓｋ、Ｗ

ｈ
ｓｖ∈ＲＲ

ｄ×ｄ／Ｈ和 Ｗｓｏ∈ＲＲ
ｄ×ｄ是网络

中可训练参数，“‖”表示向量的拼接。式（１６）计
算一个数据库模式项和自然语言询问所有单词之

间的注意力权重γｈｊｉ，然后通过多头注意力和单层
的前馈神经网络产生一个上下文向量 珔ｘｓｉ。之后

·１０２·
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使用双仿射注意力机制［２３］来捕捉上下文向量 珔ｘｓｉ
和数据库模式图中节点ｘｓｉ之间的复杂依赖。

ｙ′ｘｓｉ，珔ｘｓｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｂｉａｆｆｉｎｅ（ｘｓｉ，珔ｘｓｉ）） （１９）

式中，ｙ′ｘｓｉ，珔ｘｓｉ是预测上下文向量和数据库模式之

间的依赖关系。Ｂｉａｆｆｉｎｅ双仿射注意力机制是双
线性映射的推广，其中还包括了上下文向量和数

据库模式节点之间的乘法交互，详细如下：

　Ｂｉａｆｆｉｎｅ（ｘ１，ｘ２）＝ｘ１Ｕｘ
Ｔ
２＋［ｘ１；ｘ２］Ｗ＋ｂ （２０）

式中，Ｕ、Ｗ和ｂ是网络可训练参数。辅助任务预
测结果和标签之间的损失通过交叉熵损失函数来

计算。此辅助任务以多任务训练的方式和主生成

ＳＱＬ任务结合训练。

３　实验结果与分析

３．１　ＤｕＳＱＬ数据集

为验证所提出模型的有效性，在ＤｕＳＱＬ中文
数据集上进行评估实验。ＤｕＳＱＬ中的自然语言
询问分为５类，分别是匹配、排序、聚合、计算和其
他。百度利用其公司的搜索引擎日志，从中随机

挑选一些问题，然后手动将问题分类。其自然语

言询问和数据库模型跨域１６０多个领域，覆盖生
活的方方面面，例如大学、城市、歌手、电影、航空

公司、动物等。

将数据集拆分为训练、开发、测试，以便数据

库模式在三个子集之间不重叠，即针对同一个数

据库的所有问题／ＳＱＬ对都在同一个子集中，开
发、测试中的数据库模式不会出现在训练中，所以

是跨域 ＮＬ２ＳＱＬ问题。最后将２００个数据库拆分
为１６０／１７／２３，将 ２３７９７个问题／ＳＱＬ对拆分为
１８６０２／２０３９／３１５６。　

３．２　对比模型

为客观定量评价模型的有效性，将模型与下

述表现较好的模型进行比较。ＩＲＮｅｔ［９］设计了一
种称为 ＳｅｍＱＬ的中间表示，用于编码比 ＳＱＬ更
高级别的抽象结构，然后使用基于语法的解码器

来合成 ＳｅｍＱＬ查询。ＩＲＮｅｔＥｘｔ［１７］是 ＩＲＮｅｔ的拓
展版本，通过简单地扩展 ＩＲＮｅｔ来解析计算问题
和预测值，以适应中文数据集 ＤｕＳＱＬ的特点。
ＲＡＴＳＱＬ［１２］使用关系感知 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ来联合编
码自然语言询问以及数据库模式，能够很好地处

理跨域 ＮＬ２ＳＱＬ任务，取得了很好的效果。

３．３　评价指标

采用ＮＬ２ＳＱＬ任务中最常见的精确匹配率作
为评价指标。精确匹配率指，预测得到的 ＳＱＬ语

句与标准 ＳＱＬ语句精确匹配成功的问题占比。
为了处理由成分顺序带来的匹配错误，当前精确

匹配评估将预测的 ＳＱＬ语句和标准 ＳＱＬ语句按
照 ＳＱＬ关键词分成多个子句，每个子句中的成分
表示为集合，当两个子句对应的集合相同，则两个

子句相同；当两个 ＳＱＬ所有子句都相同，则两个
ＳＱＬ精确匹配成功。ＤｕＳＱＬ数据集在模型评估
时可以考虑“值”的准确性，其中“值”包含在

ＷＨＥＲＥ从句、ＨＡＶＩＮＧ从句和 ＬＩＭＩＴ从句中。

３．４　嵌入层初始化

采用预训练方法初始化自然语言问题词和数

据库模式中的表／列的输入嵌入。就预训练向量
而言，首先采用 Ｇｌｏｖｅ［２４］来获得自然语言询问中
的单词和数据库模式图中的表／列的初始化嵌入，
随后自然语言询问通过双向的 ＬＳＴＭ来获得其进
一步的嵌入。预训练语言模型对于学习通用语言

的初始化嵌入是非常有效的。为了进一步研究方

法的有效性，也采用ＥＲＮＩＥ［２５］预训练语言模型对
自然语言询问以及数据库模式进行了初始化

嵌入。

３．５　实验设置

本文模型使用 ＰｙＴｏｒｃｈ［２６］框架实现。采用
Ｇｌｏｖｅ初始化嵌入层向量，单词的嵌入维度为
３００，训练时最频繁的５０个单词固定，剩下的单词
微调。双向ＬＳＴＭ的隐藏层大小为１２８，并且使用
循环神经网络 ｄｒｏｐｏｕｔ方法［２７］，其 ｄｒｏｐｏｕｔ率为
０２。编码器以及辅助任务中的多头注意力机制
的注意力头数为 ８，ｄｒｏｐｏｕｔ率为 ０２。使用
ＡｄａｍＷ［２８］预热学习率梯度优化算法，训练时的
预热率为０１。当嵌入层的初始化为 Ｇｌｏｖｅ时，学
习率为５×１０－４，权重衰减系数为１×１０－４，训练
周期数为１００。当使用 ＥＲＮＩＥ预训练语言模型
微调时，学习率为１×１０－５，权重衰减系数为０．１，
训练周期数为２００。

３．６　实验结果

在 ＤｕＳＱＬ数据集上的主要实验结果见表２，
表中“考虑值”即为在评价生成的ＳＱＬ时，会对出
现在 ＷＨＥＲＥ、ＨＡＶＩＮＧ和 ＬＩＭＩＴ从句中的数值
也进行评估。

从实验结果来看，辅助任务增强的中文跨域

ＮＬ２ＳＱＬ算法得益于辅助任务在解码端显式地建
模自然语言询问和数据库模式之间的依赖关系，

增强了自然语言询问和数据库模式的表示。同时

辅助任务的加入避免了算法出现过拟合，模型不

再简单地记忆数据库模式中的模式项，而是更加

·２０２·
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表２　各模型在ＤｕＳＱＬ数据集上的实验结果
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｏｎ

ｔｈｅＤｕＳＱＬｄａｔａｓｅｔ
％

模型
不考虑值 考虑值

开发集 测试集 开发集 测试集

ＩＲＮｅｔ ３８．４ ３４．２ １８．４ １５．４

ＩＲＮｅｔＥｘｔ ５９．８ ５４．３ ５６．２ ５０．１

ＩＲＮｅｔＥｘｔ＋ＥＲＮＩＥ ６４．９ ５９．１ ６１．３ ５３．９

ＲＡＴＳＱＬ ７０．２ ６１．５ ６０．６ ５０．３

ＲＡＴＳＱＬ＋ＥＲＮＩＥ ７６．１ ６５．８ ６４．１ ５３．２

本文模型 ７２．７ ６３．８ ６３．５ ５２．０

本文模型＋ＥＲＮＩＥ ７８．８ ６７．２ ６７．４ ５５．８

理解自然语言询问想要获得的结果。因此，辅

助任务增强的中文跨域 ＮＬ２ＳＱＬ算法在 ＤｕＳＱＬ
数据集上取得了更优异的成绩，相对于在

ＮＬ２ＳＱＬ任务中表现较好的原始模型 ＲＡＴＳＱＬ
在不考虑值评估的情况下，在测试集合上取得

２３％的精确匹配率提升；在考虑值评估的情况
下在测试集合上取得１７％精确匹配率的提升。
此外，因为预训练语言模型可以大幅提高算法

处理自然语言任务的效果，所以也采用了预训

练语言模型 ＥＲＮＩＥ来初始化各个算法的嵌入。
由实验结果可以得到，采用 ＥＲＮＩＥ初始化 ＲＡＴ
ＳＱＬ的嵌入相对于 Ｇｌｏｖｅ的初始化嵌入，在考虑
值评估的情况下在测试集合上取得了 ２９％的
精确匹配率提升。同时，提出的辅助任务增强

的中文跨域 ＮＬ２ＳＱＬ算法在 ＥＲＮＩＥ增强下相对
于 ＲＡＴＳＱＬ＋ＥＲＮＩＥ也取得了更好的效果。在
不考虑值评估的情况下，在测试集上达到了

６７２％的 精 确 匹 配 率，相 对 于 ＲＡＴＳＱＬ＋
ＥＲＮＩＥ取得了１４％的精确匹配率提升；在考虑
值评估的情况下，在测试集上达到了 ５５８％的
精确匹配率，相对于 ＲＡＴＳＱＬ＋ＥＲＮＩＥ取得了
２６％精确匹配率的提升。

３．７　案例分析

如图５所示，案例的生成是在ＥＲＮＩＥ预训练
语言模型下微调的。由案例可以看出，模型在添

加辅助任务后，在遇到跨越多表ＪＯＩＮ的情况时表
现更好，并且模型对自然语言询问中想要得到的

信息有更清晰的认知，模型能够更好地区分数据

库模式中哪些表中的元素对是最终生成 ＳＱＬ所
需要的。

图５　辅助任务添加前后的案例分析
Ｆｉｇ．５　Ｃａｓｅｓｔｕｄｙｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒａｄｄｉｎｇａｕｘｉｌｉａｒｙｔａｓｋ

４　结论

本文对跨域 ＮＬ２ＳＱＬ任务当前的模型做分析
后，发现当前的模型大多都隐式地建模自然语言

询问和数据库模式之间的依赖关系，并不能很好

地捕捉两者之间的依赖关系。基于此想法，提出

了一个辅助任务，以多任务训练的方式结合原始

模型。在中文数据集 ＤｕＳＱＬ上的实验证明了添
加辅助任务后的模型相对于原始模型取得了更好

的效果。

１）通过辅助任务来显式建模自然语言询问
和数据库模式之间的依赖关系，从而让模型处理

跨域 ＮＬ２ＳＱＬ问题时能够更好地捕捉其间的依赖
关系，提高模型的泛化能力。

２）辅助任务是通过多任务训练的方式和生
成 ＳＱＬ的主任务结合训练，所以提出的辅助任务
可以迅速地迁移到别的 ＮＬ２ＳＱＬ模型，提高原始
模型的性能。
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