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摘 要: 本文设计并实现了依需聚合的语义深层网查询模型———SemtoSql + ． 提出以长短期记忆网络为基础，

采用词嵌入技术将语料库训练为模型输入的词向量; 并结合依赖关系图，将 SQL 语句四个层级的生成问题转换为依

赖关系图中槽的填充问题，同时引入注意力机制有效避免了传统模型中的顺序问题; 采用随机蒙蔽机制，构建依需聚

合的增强型 SemtoSql + 模型．
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Abstract: In this paper，we design and propose SemtoSql + ，a semantic deep network query model based on demand
aggregation． At the same time，it is a network to address the complex and cross-domain Text-to-SQL generation task． Based
on LSTM and Word2Vec embedding technology，the corpus is trained as the input word vector of the model． Combined with
the dependency graph method，the problem of SQL statement generation transforms into slot filling． SemtoSql + divides com-
plex tasks into four levels and constructs by the need of aggregation，using the attention mechanism to effectively avoid the
order problem in the traditional model and using a random masked mechanism to enhance the model．
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1 引言

近年来，随着人工智能技术的发展，自然语言查询

的要求已不限于简单的数据检索，更需要系统能有效

快速地响应包含复杂业务逻辑和语义的查询检索需

求． 采用语义分析技术，将自然语言的表达映射到机器

可以理解的结构化查询语言已成为研究的热点． 其中，

由文本到 SQL 任务是自然语言处理( NLP) 中语义分析

最重要的子任务之一［1］． 针对各种传统 NLP 查询任务，

可以采 用 最 先 进 的 递 归 神 经 网 络 的 方 法 在 简 单 的

WIKISQL 数据集上获得了精确匹配精度［2，3］． 然而，正

如 Catherine［4］所说评估模型应衡量对真实不可见数据

的推广程度． 传统模型只是学习匹配简单语义解析结

果，难于真正理解输入的复杂语义含义，更难推广到新

的程序和数据库． 最重要的是，这些现存的复杂数据集

并不包括跨领域的复杂语义查询［5］．
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由此可见，更要求系统能够理解复杂自然语言问

题并生成对应的 SQL 查询． 本文以 Yu 等人提出的 Spi-
der 任务为例［5］进行研究，其是一个大规模的人类标记

文本到 SQL 的基准数据集． 其重新将 SQL 查询进行困

难级别划分，定义了一些新的复杂的跨域文本到 SQL
的任务． 如果不能真正理解输入问题的语义，任务就无

法轻松解决． 例如，sqlnet 模型［6］的准确率只有 14. 3% ，

typesql 模型的准确率只有 10. 6% ．
本文为了更好的解决这些问题，设计并实现了依

需聚合的语义深层网查询模型———SemtoSql + 模型． 主

要贡献如下:

( 1) 基于草图的方法构建 SemtoSql + 模型，并将任

务视为一个插槽填充问题． 通过构建依赖关系图中分

组不同的插槽来捕获属性之间的关联关系; 依据 SQL
子句构建特定语法树的解码器，保存具有 SQL 图路径

历史记录，构建支持表的列注意编码器．
( 2) 采用细粒度刻画语义分析的子任务，并在解码

过程的不同语义层级引入注意力机制． 高层级结构被

编码成矢量，约束了较低级的生成过程，来引导解码．
( 3) 为了处理具有单向约束问题的复杂跨域文本

到 SQL 的任务，本文提出“随机蒙蔽”机制训练任务目

标． 该思想来源于自然语言翻译问题中完形填空任务

的启发［7］．

2 相关工作

语义解析是将自然语言映射到准确意义的逻辑形

式和可执行程序，然后在知识图上执行这些程序的过

程［8 ～ 15］． 最近，将自然语言文本转化到结构化查询语言

的 Text-to-SQL 问 题 得 到 了 广 泛 地 关 注［16 ～ 19］． 与 此 同

时，Sequence-to-Sequence ( Seq2Seq) 模型随着技术的发

展在 语 义 解 析 方 向 上 的 应 用 也 取 得 了 可 喜 的

进展［20 ～ 22］．
大多数传统 RNN 方法都集中在构造特定的表模

型［6，23 ～ 27］． 其中，Dong 等人开发了树形结构模型，并在

多个数据集中验证了模型的良好性能［20，28］． Xiao 等人

首先利用语法来限制解码过程［29］和语义表示方法［30］．
Yin 等人提出深度优先的语法模型，该模型从左到右顺

序生成语法树［31］． Rabinovich 等人提出抽象语法网络和

NoSQL［32］思想，子模型根据生成的树结构进行动态组

合． SEQ2TREE 模 型［21］ 是 2016 年 由 Li 等 人 提 出 的

Seq2Seq 神经网络语义解析器，并在大量非人工标注的

语义解析数据集上实现了最优性能． 其将输入的自然

语言编码成矢量表示形式，并利用长短时记忆神经网

络将其相应的逻辑形式生成序列或树． SQLizer［33］是一

种依赖现有语义的解析器［34，35］． 其将一个自然语言的

问题映射为依赖关系图的查询方法． 由于其不需要进

行数据预训练，因此它不受限于任何特定类型的数据

库． Seq2SQL 模型［25］ 是 2017 年由 Salesforce 公 司 提 出

的，主要针对自然语言数据库操作方法进行深入研究．
模型具有对未知模式的泛化能力，可有效解决 Seq2Seq
模型 的 低 效 性 问 题，并 构 造 WiKiSQL 数 据 集． SQL-
NET［7］是 2017 年由 Xu 等人提出的解决 NL2SQL 任务

的模型，它在 Seq2SQL 模型的基础上提出了基于 SQL
语法结构的依赖关系图来生成 SQL 查询语句． 虽然从

一定程度上解决了 Where 子句中条件的顺序问题，但其

Where 子句的语法结构单一，只存在 AND 语法，并不符

合人们自然语言描述问题的方式，以至于其不适用于

包含 OR 语法的描述方式． SyntaxSQLNet［1］是第一个有

效解决复杂领域文本到 SQL 的生成任务的模型． 该模

型使用了一个基于树的 SQL 生成器，它能够解决嵌套

查询隐含的数据库．
本文结合依赖图方法，将 SQL 语句生成问题转化

为插槽填充问题． 同时，结合了 2018 年最新提出的 Syn-
taxSQLNet 模型［1］ 和 NoSQL［32］ 思想构 建 SemtoSql + 模

型． 由于本文将复杂的任务分成四个层次，使得方法灵

活性更强，更容易将草图映射到不同类型的事件层面，

成功地解决了传统语义解析中事件时序约束和谓词约

束描述能力不足的问题．

3 语义解析数据集

本文在图 1 中对比了各种语义分析从文本到 SQL
的数据集． 由图 1 可见在 9 种不同组件( 如#Q 等) 中的

数据分布情况．
可以根据图 1 中十种数据集的对比得出如下结论．

ATIS［33］和 Geo-Query［34］是固定模式数据集，仅解决封闭

域上的复杂或组合问题． Academic［35］ 是特定领域数据

集，仅包含小于 200 维的 SQL 查询． WikiSQL 数据集［24］

的 SQL 查询和 Table 数量较大，但仅包含简单 SELECT
和 WHERE 子句的 SQL 查询． 此外，每个数据库只是一

个简单的表，没有任何外键． 且难于处理复杂的 SQL 查

询( 如: 通过组、顺序或嵌套的查询) 和具有多个表和外

键的 数 据 库． Yu 等 人 提 出 的 Text-to-SQL 数 据 集 Spi-
der［5］，很好地解决了复杂跨领域数据查询的数据集的

缺失问 题［36 ～ 38］． 使 其 成 为 第 一 个 复 杂 的 跨 域 文 本 到

SQL 数据集． 其主要有以下三个方面的特征: 海量性、复
杂性、跨域性． 其包含 1 万余个问题，由 200 个复杂的跨

域数据库组成，且查询几乎涵盖所有的 SQL 组件． 此

外，各数据库都含有用外键链接的多个表．

4 研究方法

本文将任务视为一个插槽填充问题，采用基于草图

的方法构建 SemtoSql + 模型，其模型结构如图 2 所示．

467
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4. 1 复杂任务描述模型
在进行复杂任务描述时，事件最基本的元素． 本文

对原有事件定义方式进行改进，按粒度等级将事件分

为原子事件、组合事件、聚集事件和复杂事件． 并给出

自然语言实例和 SQL 查询描述实例，如图 3 所示． 数据

查询所使用的 SQL 语句主要为 SELECT 语句． 其中 To-
ken ( 即 SELECT，WHERE，GROUP BY 和 ORDER BY
等) 表示 SQL 关键字，以 $ 开头的 Token 表示要填充的

插槽，$ 之后的名称表示需要预测的类型． 各粒度等级

定义如下:

原子事件( Atomic Events，TATE ) 是指事件产生

的最小原子语义描述单元．
组合事件( Composite Events，TCSE ) 是指由简单

原子事件按照一定归类组合而成．
聚合事件( Aggregate Events，TAGE ) 是指与单个

对象实例关联的某类组合事件数据按照某种时段特征

函数聚集来生成事件．
复杂事件( Complex Events，TCPE) 是指由一系列

原子事件、聚合事件或复杂事件通过再次复合得到的

新事件．

567
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4. 2 语义依赖关系图
因结构化查询语言 ( SQL) 与自然语言表述结构不

同，导致传统语义场模型的映射网络难于进行． 同时，

由于查询并不需要利用自然语言中全部词语信息，导

致在自然语言中的无用字词和未登录词成为查询干

扰，诱使模型难于得到令人满意的结果． 本文将 SQL 语

句进行拆分，分解出不同层级与自然语言的依赖关系，

并依据依赖关系图，将查询问题转化为槽填充问题，以

增强 SQL 语句生成的准确率．
本文结合 SQL 语法特点构造解码器以生成复杂

任务查询，将 每 个 解 码 步 骤 设 计 为 可 递 归 调 用 的 模

块． 通过 SQL 语句结构语法进行划分后，需要通过自

然语言进行预测关键词之外的 Slot 值． 在 SQL 查询基

础形态 SELECT 子句中，COLUMN 对应数据表中的列

名插槽则需要根据自然语言问题进行预测; 而针对聚

合运算符的分类问题 AGG 子句，则需要同时依赖于

自然语 言 问 题 和 COLUMN． 在 WHERE 子 句 中，经 过

OR、AND 关 键 字 的 分 割 后 其 每 一 部 分 均 可 表 示 为
{ $ COLUMN，$ OP，$ VALUE } 的 形 式． 其 中，COL-
UMN 依赖于自然语言问题，而 OP 和 VALUE 则类似

于 AGG 子句，同时依赖于自然语言问题和 COLUMN．
而在 GROUP BY 和 ORDER BY 子句中，嵌套着其他原

子事件模块．
由此可以看出，AGG、OP、VALUE 的预测均依赖于

其前置的 COLUMN，能够有效避免传统 Seq2Seq 模型中

乱序的问题． 同时，使用槽填充的方法可以有效预测基

本 SQL 结 构． 这 里 预 测 得 到 的 { $ COLUMN，$ OP，

$ VALUE} 保证了查询条件的一致，且无需再通过其他

方式进行 OP、VALUE 顺序的预测．
4. 3 输入编码器

由依赖关系图可知，语义解析模块可以分为三种

类型的信息: 查询问题、表模式和 SQL 解码历史依赖槽

路径． 首先，自然语言问题的词向量输入后该模型通过
Bi-LSTM 对问题句进行编码． 同时对每个模块 SemtoSql
+ 模型采用注意力机制来编码表示问题，如下式所示:

EA | B = softmax( EA ( WEB ) T ) ( 1)

经过训练得到的 EA | B能够通过注意力权值对 A 与
B 的关系进行表示． 经过 Softmax 激活函数能够将结果

映射至［0，1］区间． 为了增强模型泛化能力，SemtoSql +
模型同时支持自顶向下( TCPE-TAGE-TCSE-TATE ) 、自底向上

的两种构建方法 ( TATE-TCSE-TAGE-TCPE ) ． SemtoSql + 模型

通过 Bi-LSTM 将 列 上 的 隐 藏 状 态 表 示 为 问 题 嵌 入
( EQ ) 、图路径( EGP ) 和列嵌入( ECOL ) ，同时定义 U 为各

全链接层的权重矩阵，W 为各级 Embedding 的权重矩

阵，且 U 和 W 表示模块之间不共享的可训练参数． 下

面将针对模型的四个模块进行分述．

4. 3. 1 复杂事件模块 TCPE

$ SE 选择列取决于表列以及问题． 由于复杂事

件可能包含多个聚合事件、组合事件、原子事件． $ SE
是从 ＜ SELECT1，SELECT2，… ＞ 中选择的． TCPE定义为

Tn
CPE = softmax UCPE tanh

( Wn
QE

n
Q |AGE ) T

+ ( Wn
GPE

n
GP | CPE ) T

+ ( Wn
CPEE

n
CPE )



















T

( 2)

4. 3. 2 聚合事件模块 TAGE

$ SW/SG/SO 给定 SQL 查询中的关键字权重、
图路径和序号，并根据 $ SW/SG/SO: ＜ WHERE，GROUP
BY，ORDER BY ＞ 中的关键字输入隐藏状态．

Tn
AGE = softmax UAGE tanh

( Wn
QE

n
Q |AGE ) T

+ ( Wn
GPE

n
GP |AGE )( )( )T ( 3)

Tval
AGE = softmax UAGE tanh

( Wval
Q Eval

Q | AGE ) T

+ ( Wval
GPE

val
GP | AGE ) T

+ ( Wval
AGEE

val
AGE )



















T

( 4)

4. 3. 3 组合事件模块 TCSE

$ OD/OA/ODL /OAL 在这个模块中，自底向

上的建立模块应关注 $ COLUMN 模块中的每个预测

列，自顶向下的建立模块更应关注 ORDER BY 子句的

预测． 预 测 列 来 自 $ OD /OA /ODL /OAL: ORDER BY-
＜ DESC，ASC，DESC LIMIT，ASC LIMIT ＞ ．

TODAL = softmax UODAL tanh

( WQEQ | CL ) T

+ ( WGPEGP | CL ) T

+ ( WCLECL )



















T

( 5)

$ GH 类似于上一模块构建方法，自底向上和自

顶向下的建立模块． 预测是否在 HAVING 子句中．

TGH = softmax UGHtanh

( WQEQ | CL ) T

+ ( WGPEGP | CL ) T

+ ( WCLECL )



















T

( 6)

4. 3. 4 原子事件模块 TATE

$ AGG 在这个模型中，首先预测 $ COLUMN 模

块的每个列． 给定 SQL 查询中关键字的数量和权重，并

根据 ＜ MAX、MIN、SUM、COUNT、AVG、NONE ＞ 中的关

键字输入隐藏状态．

Tn
AGG = softmax UAGGtanh

( Wn
QE

n
Q | CL ) T

+ ( Wn
GPE

n
GP | CL ) T

+ ( Wn
CLE

n
CL )



















T

( 7)

Tval
AGG = softmax UAGGtanh

( Wval
Q Eval

Q | CL ) T

+ ( Wval
GP | CL E

val
GP | CL ) T

+ ( Wval
CLE

val
CL )



















T

( 8)

$ COLUMN 为了让模块准确的选择预测表列．
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首先针对每个列名求其在自然语言问题中出现的概

率． $ COLUMN 模块将条件于列的问题、图路径和类型

隐藏状态的加权和传递给预测．

Tn
COL = softmax UCOL tanh

( Wn
QE

n
GP | COL ) T

+ ( Wval
GPE

n
GP | COL ) T

+ ( Wn
COLE

n
COL )



















T

( 9)

Tval
COL = softmax UCOL tanh

( Wval
Q Eval

Q | COL ) T

+ ( Wval
GPE

val
GP | COL ) T

+ ( Wval
COLE

val
COL )



















T

( 10)

$ OP 对于每个预测条件列，$ OP 模块将预测

为三 分 类 问 题，并 在 ＜ = ，＞ ，＜ ，＞ = ，＜ = ，! = ，

LIKE，NOT IN，IN，BETWEEN ＞ 中进行选择．

Tn
OP = softmax UOP tanh

( Wn
QE

n
Q | CL ) T

+ ( Wn
GPE

n
GP | CL ) T

+ ( Wn
CLE

n
CL )



















T

( 11)

Tval
OP = softmax UOP tanh

( Wval
Q Eval

Q | CL ) T

+ ( Wval
GPE

val
GP | CL ) T

+ ( Wval
CLE

val
CL )
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$ VALUE 为了校验在操作符后是否存在其他

子查询，这个模块允许递归地解码查询． 复杂事件可以

包含多个 TAGE、TCSE、TATE，其意义是预测新的子查询或

终端值．

TV = softmax UVtanh

( WQEQ | CL ) T

+ ( WGPEGP | CL ) T

+ ( WCLECL )



















T

( 13)

$ AND/OR 当存在多个 $ COLUMN 模块时，模

块需要从 ＜ AND，OR ＞ 中预测模块间关系．

TAO = softmax UOAtanh
( WQEQ ) T

+ ( WGPEGP )( )( )T ( 14)

$ I /U /E /N 同样，在这个模块中，给定 SQL 查询

中关键字的数量和权重，图路径和隐藏状态类型取决于

＜ INTERSECT，UNION，EXCEPT，NONE ＞ 中的关键字．

TIUEN = softmax UIUEN tanh

( WQEQ | IUEN ) T

+ ( WGPEGP | IUEN ) T

+ ( WCLEIUEN )



















T

( 15)

4. 4 随机蒙蔽机制

在本文中，该模块通过基于微调的方法来改进 Sem-
toSql + 模型． 采用随机蒙蔽机制的灵感来源于 BERT( Bi-
directional Encoder Representations from Transformers) 模型

中 MLM( Masked Language Model) 的思想［7］．
随机蒙蔽机制是随机地掩盖了输入自然语言查询

语句中的一些令牌，其目标是仅根据上下文预测蒙面

词的原始层级事件． 与传统语言模型从左到右的预训

练方式不同，随机蒙蔽机制的目标允许表示融合上下

文中的每级内容，且损失函数由每级内容的 loss 值组

成． 本文 SemtoSql + 模型将各个层级的事件采用随机掩

盖的方法，随机屏蔽一定比例的输入令牌，然后再训练

模型预测那些被的屏蔽令牌，使其正例与负例间 L2 范

数值最小以达到模型调优的目的． 引入随机蒙蔽机制

后，目标函数优化为下式:

L loss =［ρθ ( Sn，φ) + ( 1 － ρθ ( Sn，φ
－) ) ］+ ξ‖θ‖2

( 16)

其中，ρθ ( Sn，φ) 表示预测的输出与正例事件之间的距

离，ρθ ( Sn，φ
－ ) 为预测的输出与所有错误事件中得分最

高的那个类别之间的距离，ξ‖θ‖2 为正则项．
通过上述目标函数的优化，可将模型内随机蒙蔽后

产生的预测事件与正例事件间的距离减小，从而达到提

高模型效率的目的． 首先，训练数据生成器随机在各级中

选择 15%的事件作为［MASK］令牌． 其次，在所选事件部

分的 80% 情况下，用［MASK］随机屏蔽所选事件，其余
20%保持事件不变． 如此一来，随机替换只发生在所有令

牌的 12% ( 即 15%的 80% ) ． 由此可见，随机蒙蔽不会损

害模型的语言理解能力反而可以深化训练模型，让模型

经过更多的预训练步骤后收敛． 样例可见表 1 所示．
表 1 ［MASK］生成语句的样例

自然语言描

述的问句

What is the average life expectancy in the countries where
English is not the official language?

SQL 语句

SELECT AVG( life_expectancy)
FROM country
WHERE name NOT IN

( SELECT T1. name
FROM country AS T1 JOINcountry_language AS T2
ON T1. code = T2. country_code
WHERE T2. language = "English" AND T2. is_of-

ficial = "T" )

［MASK］

生成语句

SELECT AVG( life_expectancy)
FROM［MASK］

WHERE name NOT IN
( SELECT T1. name
FROM country AS T1 JOINcountry_language AS T2
ON T1. code = T2. country_code
WHERE T2. language = "English" AND T2.
is_official = "T" )

5 实验结果

5. 1 实验环境及数据集
本文模型实现基于 Python3. 6 采用 PyTorch，采用 Ben-

gio 提出的 Xavier 初始化方法进行［39］． 其中范围选取为［a，
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b］，随机初始化值为 W ～ U － 槡6
din + d槡 out

+ 槡6
din + d槡[ ]

out

，

矩阵大小为 W∈Rdin × dout ; 所有网络最多运行 300 个 Ep-
ochs 并设置 Dropout 为 0. 2; 并将所有隐藏层的尺寸和

召回率分别设置为 120 和 0. 3; 编码器 Encoder 为两层

双向 LSTM，每层设置 100 个 LSTM 单元; 使用 Adam 优

化器［40］，学习速率初始设置为 0. 001，训练中采用动态

调节的方式． 以方便对梯度的一阶矩估计 ( 即，梯度的

均值) 和二阶矩估计( 即，梯度的未中心化的方差) 进行

综合考虑，计算出更新步长．
在 实 验 中，主 要 使 用 了 Spider 数 据 集，并 在

WiKiSQL、ATIS 和 GEO 数据集上进行验证实验． Spider
数据集是一种新的大型人工注释文本到 SQL 数据集，

具有复杂 的 SQL 查 询 和 跨 域 数 据 库． 本 文 将 其 分 为

Train、Dev 和 Test 三部分． 并以 Salesforce 公司在 Ama-
zon 上以众包形式得到 WiKiSQL 数据集上进行主要验

证实验． 该数据集是提取于维基百科的 24241 个 HTML
表的数据，并人工注释了 80654 个自然语言问题实例与

其对应的 SQL 查询语句．
5. 2 评估指标

SemtoSql + 模型的评估以生成 SQL 语句的准确度

为核心． 通过各级精度 ACC 指标评价生成查询语句的

准确率．

ACCn =
Nn

ACC

Nn
( 17)

设 Nn 为测试集中不同层级数据总数，Nn
ACC 为模型生

成 SQL 语句与实际字符串匹配的数量． 其准确精度定义为

ACCn ． 同时，所有层级的准确精度定义为ACCall ． ACCn 是测

试集中不同层级的准确精度，N 为层级数目( N =4) ．
5. 3 实验结果与讨论

表 2 显示了 Spider 数据集上任务的主要结果． Sem-
toSql +模型使用四个评估指标与之前的模型结果进行比

较，其在验证集与测试集的评估结果如表2 所示． 表3 提供

了 SELECT，WHERE，GROUP BY，ORDER BY 和 KEY-
WORD 子句的细分结果． 表 4 对比 SemtoSql + 模型在不同

的数据集( Spider、WiKiSQL、ATIS 和 GEO) 中的实验效果．
表 2 不同级别上对 SQL 查询进行精确匹配的准确性

Method
Test ACC Dev ACC

TATE TCSE TAGE TCPE All Training time All

seq2seq 21. 10% 1. 22% 1. 17% 0. 32% 5. 95% 42h23min 3. 48%

SQLNet 37. 90% 11. 90% 4. 90% 1. 10% 13. 95% 23h2min 12. 13%

TypeSQL 32. 20% 6. 20% 3. 67% 0. 68% 10. 69% 21h45min 10. 34%

IncSQL 58. 20% 28. 54% 21. 79% 2. 46% 27. 75% 21h9min 25. 49%

SyntaxSQLNet 71. 11% 26. 12% 23. 03% 4. 12% 31. 10% 19h39min 28. 56%

SemtoSql + 79. 85% 34. 69% 29. 78% 9. 26% 38. 40% 11h7min 35. 21%

表 3 在测试集中所有 SQL 查询的事件匹配结果对比

Method SELECT WHERE GROUP BY ORDER BY KEYWORKD

seq2seq 13. 00% 1. 50% 3. 30% 5. 30% 8. 70%

SQLNet 44. 50% 19. 80% 29. 50% 48. 80% 64. 00%

TypeSQL 36. 40% 16. 00% 17. 20% 47. 70% 66. 20%

IncSQL 59. 21% 41. 92% 23. 40% 52. 77% 67. 33%

SyntaxSQLNet 62. 50% 34. 80% 55. 60% 60. 90% 69. 60%

SemtoSql + 66. 30% 42. 45% 58. 20% 62. 11% 71. 54%

表 4 在 SPIDER，WIKISQL，ATIS 和 GEO 数据集中 SemtoSql + 模型匹配准确率对比

Method
Spider WiKiSQL ATIS GEO

Dev Test Dev Test Dev Test Dev Test

SemtoSql + 35. 21% 38. 40% 79. 20% 71. 70% 89. 30% 87. 20% 89. 60% 88. 50%

如果不考虑数据库的内容，SemtoSql + 模型在精确

度上比以前最好的工作高出 7. 3% 到 38. 4% ． 根据表

2，SemtoSql + 将复杂事件的准确率提高了 5. 14% ，聚合

事件提高了 6. 75% ． SemtoSql + 通过以一种简单但合理

的方式编码不同级别的事件模型组件，在最具挑战性

的子任务原子事件和复合事件子句上获得了更高的结

果． 由于模型使用了 SQL 历史纪录和数据增强的模型，

所以在所有 SQL 上实现了 38. 4% 的精确匹配． 由于采
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用了随机蒙蔽机制，使得语义理解有了更多的可能性．
因此不同事件层面的语义理解也更加深入． 同时，这个

结果表明句子语义和图形路径历史信息对这个复杂文

本到 SQL 任务是有益的． 实验结果如图 4 所示．
由于复杂事件的问题查询包含不同层面的嵌套查

询． 正如表 3 所示，SemtoSql + 模型在不同的主要事件

SQL 查询上都表现出更优越的性能． 这个结果表明，在

不可见的复杂数据库中，支持表的编码对于预测正确

的列非常重要． 为了理解对模型的可扩展性，将其分别

在不同的数据集上进行对比实验，实验结果表明该模

型性能最好，如表 4 和图 5 所示．

相比 SyntaxSQLNet，SemtoSql + 模型的最大优势在

于复杂事件的预测． 可以看到将 Seq2Seq 的解决方案改

为依赖关系图中槽的填充问题． 预测所得的复杂事件

约束条件之间为并列关系，不会因顺序问题而影响准

确率，因而能够得到更好的效果． 同时，使用 Attention
机制能够使模型对在不同子网络预测时对自然语言问

题序列中不同的单词与各级子事件进行关注．

6 总结

本文提出的 SemtoSql + 模型在解决复杂的跨域文

本到 SQL 任务上表现出较好的结果． 成功引入当下最

先进的随机屏蔽机制，深化模型预训练结果使其输出

性能变优． 同时本文提出的模型能够较准确地预测含

有嵌套的复杂 SQL 查询，并具有一定泛化性． 未来，还

希望探索更多的 SemtoSql + 模型变体，例如引入不同的

混沌理论，以更加自然的方式解决自然语言查询任务

上 Text-to-SQL 的问题．
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