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摘　 要： 本论文主要研究利用语言预训练模型和深度学习，来进行文本序列到指令序列的翻译。 在文本序列到指令序列翻译

的领域内，优势模型按结构划分主要分为 ２ 类，一种是端到端模型，另外一种是在编码器和解码器中间引入中间逻辑表示层。
与以往的方法不同，本文提出了名为混合排序填充网络的新模型。 该模型将问题与一列单独组合，利用语言预训练模型获取

编码，然后根据选择的模板，划分并填充不同的子任务，生成完整的指令序列。 这种方法很好地利用了语言预训练模型的特

点，避免引入专门的中间语义表示层或者解码器，减少了模型复杂度。 在自构建的文本到指令序列数据集上取得了很好的翻

译效果，翻译结果的逻辑准确率可达到 ８９．１％。
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０　 引　 言

在传统的以业务流为基础的软件中，用户会根

据业务类型，调用业务对应的程序接口，完成业务需

求。 但随着业务需求的多样化，业务对应的程序接

口也会变得愈加繁杂，此时用户为完成一项业务所

需的操作步骤就会增多，导致工作效率下降和增加

出错概率。 针对于此，本文研究的指令序列转换，是
把用户用自然语言表述的业务需求转换为可供系统

执行的指令，通过执行指令完成用户所表达的业务

需求，可以有效缩短操作步骤，提高工作效率和降低

出错概率。
通常情况下，业务需求基本上都可以映射为对

数据库的增、删、改、查。 由于指令与 ＳＱＬ 语句类

似，则可将其转换成类似于 ＳＱＬ 语句的表达方式，
进而用 Ｔｅｘｔ２ＳＱＬ 和 ＮＬ２ＳＱＬ 相关技术完成自然语

言到指令的转换。

自然语言序列到指令序列的转换任务，在自然语

言处理领域一直受到研究人员的关注，通常被称为

ＮＬＩＤＢｓ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｔｏ Ｄａｔａｂａｓｅｓ） ［１－２］。
早期提出的系统大多都是基于人工编写的特定转换

规则，只能应用到特定的数据库中［３－５］。 后来的工

作着重于构建一个能够泛化的转换系统，该系统可

以用最少的人力即可用于多个数据库［６－８］。 近年

来，随着语义解析技术的进步，以端到端［９－１０］模型为

代表的方法，以及在此基础之上构建的高级神经网

络的方法［１１－１２］，在大规模跨领域 Ｔｅｘｔ－ｔｏ－ＳＱＬ 数据

集上。 例如，ＷｉｋｉＳＱＬ ［１３］和 Ｓｐｉｄｅｒ［１４］，取得了非常

好的效果。
针对上述问题，结合近年来有关 Ｔｅｘｔ２ＳＱＬ 的工

作，本文对以往模型进行改进，提出了混合排序填充

网络模型（Ｈｙｂｒｉｄ Ｒａｎｋｉｎｇ Ｆｉｌｌｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｈ－Ｎｅｔ）。
混合排序填充网络模型建模过程如下：

（１）利用语言预训练模型 ＢＥＲＴ［１５］ 对一个列与



问句进行联合编码，用以获取列与问句之间的关系；
（２）根据选择的 ＳＱＬ 模板，将生成完整的 ＳＱＬ

语句任务，划分为若干个生成子 ＳＱＬ 语句任务；
（３）计算列与问句在不同子 ＳＱＬ 语句中的相似

度，并对计算的结果进行排序；
（４）针对不同的子 ＳＱＬ 语句的生成任务，利用

排序结果和其对应的解码方式进行解码，生成子

ＳＱＬ 语句。
（５）利用子 ＳＱＬ 语句填充 ＳＱＬ 模板，生成完整

的 ＳＱＬ 语句。
混合排序填充模型与传统端到端模型的不同在

于，混合排序填充模型不需要额外的编码器和解码

器，也不需要引入额外的中间表示层，这些特点降低

了模型复杂度，提高了模型泛化能力。 为了验证本

文提出方法的有效性，构建了文本序列到指令序列

的数据集，在这一数据集上的实验结果，验证了本文

方法的有效性。

１　 相关工作

近年来，有关 Ｔｅｘｔ２ＳＱＬ 的工作主要可以分为端

到端翻译、中间语义表示、ＳＱＬ 子任务预测、中间语

义表示等方法。 下面分别介绍这 ４ 类模型，并且评

价其优缺点，最后比较 Ｈ－Ｎｅｔ 与这 ４ 类模型的联系

和区别。
１．１　 端到端翻译模型

端到端翻译模型主要思想是，通过端到端模型

生成具有 ＳＱＬ 语法结构的草图，然后利用问句中的

内容填充该草图［１３－１６］。 方法可以简单概括为以下

步骤：
（１）将输入问句和数据库表分别进行编码，计

算问句对数据库表的注意力，生成注意力表示作为

模型输入，然后通过解码器生成一张粗略的草图；
（２）通过对齐问句与草图，填充草图中丢失的

细节。 端对端模型对语句顺序敏感，但 ＳＱＬ 语句对

顺序不敏感。 例如，条件语句中交换 ２ 个条件顺序，
对 ＳＱＬ 语句并没有影响，但却会影响端对端模型的

生成过程。
１．２　 中间语义表示模型

中间语义表示模型主要思想是将问句和所有列

拼接， 进行编码获取输入， 然后通过基于语法

（Ｇｒａｍｍａｒ Ｂａｓｅｄ）的解码器，生成树状结构的中间语

义表示，最后基于中间表示再进行一次解码，生成完

整的 ＳＱＬ 语句［１１－１２，１７］。 方法可以简单概括为以下

步骤：

（１ ） 将 问 句 与 数 据 库 进 行 链 接 （ Ｓｃｈｅｍａ
Ｌｉｎｋｉｎｇ），找出问句中的与数据库对应的表、列和值

序列，然后将数据库表中所有列与问句各自进行编

码并且拼接作为输入；
（２）利用基于语法的解码器，通过 ＡｐｐｌｙＲｕｌｅ，

ＧｅｎＴｏｋｅｎ ２ 类规则，生成树状结构的中间语义表

示；
（３）对中间语义表示再进行一次解码，生成完

整的 ＳＱＬ。
中间语义表示方法需要专门的基于语法的解码

器、引入专门的中间语义表示层，增加模型复杂度。
此外，引入中间语义不能完全表示问句内容，会造成

语义损失［１８］。
１．３　 ＳＱＬ 子任务预测模型

ＳＱＬ 子任务预测模型主要思想，是将 ＳＱＬ 语句

拆解成若干个子 ＳＱＬ 语句，然后分别生成子 ＳＱＬ 语

句，最后组合成一个完整的 ＳＱＬ 语句［１９－２０］。 这类方

法可以简单概括为以下步骤：
（１）将 ＳＱＬ 语句拆分为 ＳＥＬＥＣＴ－ｃｏｌｕｍｎ、ＳＥＬＥＣＴ－

ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ、 ＷＨＥＲＥ － ｎｕｍｂｅｒ、 ＷＨＥＲＥ － ｃｏｌｕｍｎ、
ＷＨＥＲＥ－ｏｐｅｒａｔｏｒ、 ＷＨＥＲＥ－ｖａｌｕｅ 等子 ＳＱＬ 语句；

（２）每个子 ＳＱＬ 语句都对应着一个子任务，每
个子任务相当于一个分类任务。 子任务之间各自独

立，各自生成对应的子 ＳＱＬ 语句，最后组合成一条

完整的 ＳＱＬ 语句。
ＳＱＬ 子任务预测模型的子任务划分，是通过人

工定义规则完成的，无法拓展到复杂的 ＳＱＬ 语句；
ＳＱＬ 子任务预测模型没有充分利用句与列之间的依

赖关系，没有充分利用任务之间的依赖关系。
１．４　 语言预训练模型

模型 的 主 要 思 想， 是 用 语 言 预 练 习 模 型

ＢＥＲＴ［１５］捕捉问句与列之间的关系，利用问句与列

之间的关系生成 ＳＱＬ 语句［２１－２３］。 方法可以简单概

括为以下步骤：
（１）将问句和所有列拼接［２１－２２］，或者将问题与

单个列进行拼接［２３］作为输入，利用语言预训练模型

获取编码得到输出，获取问句和列之间的关系；
（２）用类似 ＳＱＬ 子任务预测的方法，将完整

ＳＱＬ 分成若干个子 ＳＱＬ 语句；
（３）对于每一个子 ＳＱＬ 语句，通过对语言预处

理模型的输出，用线性神经网络［２３］ 或 ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ） ［２４］ 进行解码，填充子 ＳＱＬ 语

句，最后合并子 ＳＱＬ 语句，得到完整的子 ＳＱＬ 语句。
这类方法的缺点是：ＳＱＬ 子任务的划分是通过
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人工定义规则完成；无法拓展到复杂的 ＳＱＬ 语句；
需要额外的 ＬＳＴＭ 解码器完成 ＳＱＬ 语句生成。
１．５　 Ｈ－Ｎｅｔ 模型与上述 ４ 类方法的联系与区别

本文提出混合排序填充网络模型（Ｈ－Ｎｅｔ）的方

法与文献［１９－２０，２３］方法类似，采用了语言预训练

模型和 ＳＱＬ 语句子任务划分。 但主要有以下不同：
（１）引入模板生成层，可以根据训练数据中的

ＳＱＬ 语句，抽取出 ＳＱＬ 模板，让模型可以根据输入

问句不同，选择不同的模板，进而依据模板可以划分

出不同的 ＳＱＬ 子任务，在此基础上生成结构复杂的

ＳＱＬ 语句；
（２）拓展了填充 ＳＱＬ 子语句的方法，可以生成

复杂的 ＳＱＬ 语句。

２　 混合排序填充网络模型

在本节中，将详细介绍在混合排序填充模型如

何进行模板抽取、模板选择、子任务划分和每类子任

务的完成方式，最后介绍了如何进行模型训练和

ＳＱＬ 语句预测。
２．１　 模板抽取

首先，为 ＳＱＬ 语句定义上下文无关文法，如图 １
所示。

ｒｏｏｔ →ｓ ｒｅｌ ｓ
ｓ →ＳＥＬＥＣＴ ｓｃｏｌ ＦＲＯＭ ｔａｂｌｅ
ＷＨＥＲＥ ｗｃｏｌ ＯＲＤＥＲ ＢＹ ｏｃｏｌ ｓ ｜ φ
ｓｃｏｌ →ａｇｇ ｃｏｌ， ｓｃｏｌ ｜ φ
ｗｃｏｌ →ｃｏｌ ｏｐ ｖａｌｕｅ， ｗｃｏｌ ｜ ｃｏｌ ｌｉｎｋ ｖａｌｕｅ， ｗｃｏｌ ｜
ｃｏｌ ｌｉｎｋ ｓ， ｗｃｏｌ ｜ φ
ｏｃｏｌ →ｃｏｌ ｓｃ，ｏｃｏｌ ｜ φ
ｔａｂｌｅ →Ｔ， ｔａｂｌｅ ｜ φ
ｃｏｌ→Ｃ，ｃｏｌ ｜ φ
ｖａｌｕｅ→Ｖ， ｖａｌｕｅ ｜ φ
ａｇｇ→ＭＡＸ ｜ＭＩＮ ｜ ＣＯＵＮＴ ｜ ＡＶＧ ｜ ＳＵＭ ｜ φ
ｏｐ→＝ ｜ ＞ ＝ ｜ ．．． ｜ ＬＩＫＥ ｜ ＢＥＴＷＥＥＮ
ｓｃ→ ＡＳＣ ｜ ＤＥＳＣ ｜ φ
ｌｉｎｋ→ＩＮ ｜ ＮＯＴ ＩＮ ｜ ＥＸＩＳＴ ｜ ＮＯＴ ＥＸＩＳＴ
ｒｅｌ→ＵＮＩＯＮ ｜ ＥＸＣＥＰＴ ｜ ＩＮＴＥＲＳＥＣＴ ｜ φ

图 １　 ＳＱＬ 语句的上下文无关文法

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｔｅｘｔ－ｆｒｅｅ ｇｒａｍｍａｒ ｆｏｒ ＳＱＬ

　 　 与 Ｇｒａｐｐａ［２５］ 类似，对于训练集中 ＳＱＬ 语句 ｓ，
用上下文无关文法对其进行解析。 对于每一条 ＳＱＬ
语句 ｓ， 都会得到一个 ＳＱＬ 语句的语法结构。

例如，对于 ＳＱＬ 语句：
ｓｅｌｅｃｔ ｃｌａｓｓ ＿ ｔｙｐｅ ｆｒｏｍ ｃｏｕｒｃｅ ｗｈｅｒｅ ｉｄ ＞ ＝ １００

ｏｒｄｅｒ ｂｙ ｃｌａｓｓ＿ｔｙｐｅ ａｓｃ
ｕｎｉｏｎ

ｓｅｌｅｃｔ ｃｌａｓｓ＿ｔｙｐｅ ｆｒｏｍ ｃｏｕｒｃｅ＿ｏｐｅｎｅｄ ｗｈｅｒｅ ｉｄ＞ ＝ １００
ｏｒｄｅｒ ｉｄ ｄｅｓｃ

利用上下文无关文法进行解析后，得到如图 ２
所示的 ＳＱＬ 语句的语法结构，并依据该语法结构进

行聚类。 对于聚类结果中的每一类，取该类覆盖率

最高 的 ＳＱＬ 语 句 的 语 法 结 构， 作 为 一 个 模 板

Ｔｅｍｐｌａｔｅ，将所有模板记为一个模板集合 Τ。
ＳＱＬ：｛
ＳＥＬＥＣＴ：［（ａｇｇ１１，ｓｃｏｌ１１）］

ＦＲＯＭ：［ｔａｂｌｅ１１］

ＷＨＥＲＥ：［（ｗｃｏｌ１１，ｏｐ１１，ｖａｌｕｅ１１）］

ＯＲＤＥＲ：［（ｏｃｏｌ１１，ｏｒ１１）］

ＳＥＴ：［ｒｅｌ］
ＳＥＬＥＣＴ：［（ａｇｇ２１，ｓｃｏｌ２１）］

ＦＲＯＭ：［ｔａｂｌｅ２１］

ＷＨＥＲＥ：［（ｗｃｏｌ２１，ｏｐ２１，ｖａｌｕｅ２１）］

ＯＲＤＥＲ：［（ｏｃｏｌ２１，ｓｃ２１）］

｝
图 ２　 ＳＱＬ 语句的语法结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｙｎｔａｘ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｎ ＳＱＬ

２．２　 输入表示

２．２．１　 定义

问句可以表示为： ｑ
数据库中的一列可以表示为：
ｃｉ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（ｔｙｐｅｃｉ，ｔｃｉ，ｃｉ，ｎｏｔｅ

ｔ
ｃｉ，ｎｏｔｅ

ｃ
ｃｉ）

其中： ｔｙｐｅ 表示列的类型， ｔｙｐｅ ∈ ｛ ｓｔｒｉｎｇ，
ｎｕｍｂｅｒ，ｄａｔｅ，．．．｝；ｔ为表名； ｃ为列名； ｎｏｔｅｔｃｉ 为注释；
ｎｏｔｅｃｃｉ 为列注释； Ｃｏｎｃａｔ（·） 表示连接操作。

将问句 ｑ 与列 ｃｉ 组合起来，得到输入对 （ｃｉ，
ｑ） 。 输入对经过分词后，得到一个词序列：
［ＣＬＳ］，ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｍ，［ＳＥＰ］，ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｎ，［ＳＥＰ］

　 　 其中： ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｍ 表示列 ｃｉ 的词序列； ｙ１，
ｙ２，．．．，ｙｎ 表示问句 ｑ 的词序列；将 ［ＣＬＳ］，ｘ１，ｘ２，．．．，
ｘｍ，［ＳＥＰ］，ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｎ， ［ＳＥＰ］ 作为模型输入，记
为 ｉｎｐｕｔ。
２．２．２　 编码

采用 ＢＥＲＴ 语言预训练模型对输入进行编码，
用于捕捉问句与列之间的关系，编码后将获得一个

隐藏状态序列。
　 ｈ［ＣＬＳ］，ｈｃｉ

１ ，ｈｃｉ
２ ，．．．，ｈｃｉ

ｍ，ｈ［ＳＥＰ］，ｈｑ
１，ｈｑ

２，．．．，ｈｑ
ｎ，ｈ［ＳＥＰ］ ＝

ＢＥＲＴ（ ｉｎｐｕｔ） ． （１）
２．３　 模型

Ｈ－Ｎｅｔ 模型由语言预训练模型 ＢＥＲＴ、模板选

择和模板填充 ３ 部分构成。 模型结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｈ－Ｎｅｔ 模型总体结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｈ－Ｎｅｔ

２．３．１　 模板选择

模板选择可以认为是一种分类任务，对于给定

问句 ｑ， 其对应模板记为 τ， 则有：

τ ＝ ａｒｇ ｍａｘτＰ（τ ｜ ｑ） ＝ ａｒｇ ｍａｘτ∑
ｃｉ

Ｐ（τ ｜ ｃｉ，

ｑ）Ｐ（ｃｉ ∈ Ｒｃ ｜ ｑ） （２）
Ｐ（τ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｔｅｍｐｌａｔｅ［ｋ，：］·ｈ［ＣＬＳ］）

（３）
Ｐ（ｃｉ ∈ Ｒｃ ｜ ｑ） 是问句 ｑ 与列 ｃｉ 在完整 ＳＱＬ 语

句中相似度。
２．３．２　 子任务划分

假设一个 ＳＱＬ 语句模板如图 ４ 所示。
ＳＱＬ：｛
ＳＥＬＥＣＴ：［（ａｇｇ１，ｓｃｏｌ１），（ａｇｇ２，ｓｃｏｌ２），．．．］

ＦＲＯＭ：［ｔａｂｌｅ１，ｔａｂｌｅ２，．．．］

ＷＨＥＲＥ：［（ｗｃｏｌ１，ｏｐ１，ｖａｌｕｅ１），（ｗｃｏｌ２，ｏｐ２，ｖａｌｕｅ２），．．．］

ＯＲＤＥＲ：［（ｏｃｏｌ１，ｏｒ１），（ｏｃｏｌ２，ｏｒ２）］

ＳＥＴ：［ｒｅｌ］
．．．
｝

图 ４　 一个 ＳＱＬ 语句模板样例

Ｆｉｇ． ４　 Ａ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｏｆ ＳＱＬ

　 　 根据 ＳＱＬ 语句模板，可以将预测 ＳＱＬ 语句拆分

为 ３ 类子任务：
（１）列独立任务：预测选择子句所涉及的列 Ｓｃ，

条件子句中所涉及的列Ｗｃ，排序子句中所涉及的列

Ｏｃ 和完整 ＳＱＬ 语句中所涉及的列 Ｒｃ；

（２）列相关任务：预测函数运算符 ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ、
条件操作符 ｏｐｅｒａｔｏｒ、 条件对应的值 ｖａｌｕｅ、 条件对

应值的个数 ｖａｌｕｅ＿ｎｕｍ 等；
（３）结构相关任务：预测集合运算符 ｒｅｌ， 连接

运算符 ｌｉｎｋ 等。
２．３．３　 列与问句相似度计算

对于问句 ｑ， 记 Ｓｃ 是在选择子句 ｓｅｌｅｃｔ＿ｃｌａｕｓｅ
中所涉及的列； Ｗｃ 是在条件子句 ｗｈｅｒｅ＿ｃｌａｕｓｅ 中所

涉及的列； Ｏｃ 是在排序子句 ｏｒｄｅｒ＿ｃｌａｕｓｅ 中所涉及

的列； Ｒｃ 是在完整的 ＳＱＬ 语句中所涉及的列， Ｒｃ ＝
Ｓｃ ∪ Ｗｃ ∪ Ｏｃ。

对于列 ｃｉ ，需要计算列 ｃｉ 与问句 ｑ 在不同 ＳＱＬ
子句中的相似度，进而确定列 ｃｉ 在对应的 ＳＱＬ 子句

中是否出现。 以下是 ４ 种不同相似度的计算方式：
在选择子句 ｓｅｌｅｃｔ＿ｃｌａｕｓｅ中，列 ｃｉ 与问句 ｑ 相似

度记为 Ｐ（ｃｉ ∈ Ｓｃ ｜ ｑ）：
Ｐ（ｃｉ ∈ Ｓｃ ｜ ｑ） ＝ ｓｉｇｍｏｄ（Ｗｓｃ·ｈ［ＣＬＳ］） ． （４）

　 　 在条件子句 ｗｈｅｒｅ＿ｃｌａｕｓｅ 中，列 ｃｉ 与问句 ｑ 相

似度记为 Ｐ（ｃｉ ∈ Ｗｃ ｜ ｑ）：
Ｐ（ｃｉ ∈ Ｗｃ ｜ ｑ） ＝ ｓｉｇｍｏｄ（Ｗｗｃ·ｈ［ＣＬＳ］） ． （５）

　 　 在排序子句 ｏｒｄｅｒ＿ｃｌａｕｓｅ 中，列 ｃｉ 与问句 ｑ 相似

度记为 Ｐ（ｃｉ ∈ Ｏｃ ｜ ｑ）：
Ｐ（ｃｉ ∈ Ｏｃ ｜ ｑ） ＝ ｓｉｇｍｏｄ（Ｗｏｃ·ｈ［ＣＬＳ］） ． （６）

　 　 在完整的 ＳＱＬ 语句中，列 ｃｉ 与问句 ｑ 相似度记

为 Ｐ（ｃｉ ∈ Ｒｃ ｜ ｑ）：
Ｐ（ｃｉ ∈ Ｒｃ ｜ ｑ） ＝ ｓｉｇｍｏｄ（Ｗｒｃ·ｈ［ＣＬＳ］） ． （７）
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２．３．４　 列独立任务

列无关任务，是指在预测不同 ＳＱＬ 子句中所涉

及的列。 如： Ｓｃ、Ｗｃ 和 Ｏｃ。 ２ 种预测方式为：一是设

置一个阈值，对于每一类子句，只保留与问句相似度

超过阈值的列；二是对于每一类子句，预测一个 ｎ
值，只保留与问句相似度排名前 ｎ 的列。 对于第二

种方法， ｎ 的计算过程如下：

（１）选择子句中的列数量 ｓｅｌｅｃｔ＿ｎｕｍ ，记为 ｎ^ｓ：

ｎ^ｓ ＝ ａｒｇ ｍａｘｎｓＰ（ｎｓ ｜ ｑ） ＝ ａｒｇ ｍａｘｎｓ∑
ｃｉ

Ｐ（ｎｓ ｜ ｃｉ，

ｑ）Ｐ（ｃｉ ∈ Ｓｃ ｜ ｑ）， （８）
Ｐ（ｎｓ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｎｓ［ｋ，：］·ｈ［ＣＬＳ］） ． （９）

其中， Ｐ（ｎｓ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） 相当于一个分类任务。

（２）条件子句中的列数量 ｗｈｅｒｅ＿ｎｕｍ， 记为 ｎ
＾

ｗ：

ｎ^ｗ ＝ ａｒｇ ｍａｘｎｗＰ（ｎｗ ｜ ｑ） ＝ ａｒｇ ｍａｘｎｗ∑
ｃｉ

Ｐ（ｎｓ ｜ ｃｉ，

ｑ）Ｐ（ｃｉ ∈ Ｗｃ ｜ ｑ）， （１０）
Ｐ（ｎｗ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｎｗ［ｋ，：］·ｈ［ＣＬＳ］）． （１１）

其中， Ｐ（ｎｗ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） 相当于一个分类任务。

（３）排序子句中的列数量 ｏｒｄｅｒ＿ｎｕｍ ，记为 ｎ^ｏ：

ｎ^ｏ ＝ ａｒｇ ｍａｘｎｏＰ（ｎｏ ｜ ｑ） ＝ ａｒｇ ｍａｘｎｏ∑
ｃｉ

Ｐ（ｎｏ ｜ ｃｉ，

ｑ）Ｐ（ｃｉ ∈ Ｏｃ ｜ ｑ） ． （１２）
Ｐ（ｎｏ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｎｏ［ｋ，：］·ｈ［ＣＬＳ］）． （１３）

其中， Ｐ（ｎｏ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） 相当于一个分类任务。
２．３．５　 列相关任务

列相关任务，可以认为是一种分类任务，以下是

４ 种列相关任务的计算方式：
（１）选择子句中函数运算符 ａ ｊ：

　 Ｐ（ａ ｊ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗａｇｇ［ ｊ，：］·ｈ［ＣＬＳ］），（１４）
（２）条件子句中的条件操作符 ｏ ｊ：

　 Ｐ（ｏ ｊ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｏｐ［ ｊ，：］·ｈ［ＣＬＳ］） ． （１５）
（３）条件子句中的列对应的值 ｖａｌｕｅ：
首先，需要预测条件对应值的个数 ｖａｌｕｅ＿ｎｕｍ

记为 ｎｖ，
Ｐ（ｎｖ ＝ ｊ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｎｖ［ ｊ，：］·ｈ［ＣＬＳ］） ． （１６）

对于条件对应的第 ｋ 个值 ｖａｌｕｅｋ， 只需要指出

ｖａｌｕｅｋ 在问句中开始位置和结束位置：
开始位置：
Ｐ（ｙ ｊ ＝ ｓｔａｒｔ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗ ｓｔａｒｔ

ｋ ·ｈｑ
ｊ ） ． （１７）

　 　 结束位置：
Ｐ（ｙ ｊ ＝ ｅｎｄ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗ ｅｎｄ

ｋ ·ｈｑ
ｊ ） ． （１８）

　 　 （４）排序子句中的运算符 ｏｒ ｊ：

Ｐ（ｏｒ ｊ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｏｒｄｅｒ［ ｊ，：］·ｈ［ＣＬＳ］） ． （１９）
２．３．６　 结构相关任务

（１）对于集合运算符 ｒｅｌ：

ｒｅｌ＾ ＝ ａｒｇ ｍａｘｒｅｌＰ（ ｒｅｌ ｜ ｑ） ＝ ａｒｇ ｍａｘｒｅｌ∑
ｃｉ

Ｐ（ ｒｅｌ ｜

ｃｉ，ｑ）Ｐ（ｃｉ ∈ Ｒｃ ｜ ｑ）， （２０）
Ｐ（ｒｅｌ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｒｅｌ［ｋ，：］·ｈ［ＣＬＳ］）． （２１）

（２）对于连接运算符 ｌｉｎｋ：

ｌｉｎｋ＾ ＝ ａｒｇ ｍａｘｌｉｎｋＰ（ ｌｉｎｋ ｜ ｑ） ＝

ａｒｇ ｍａｘｌｉｎｋ∑
ｃｉ

Ｐ（ｌｉｎｋ ｜ ｃｉ，ｑ）Ｐ（ｃｉ ∈ Ｒｃ ｜ ｑ），（２２）

Ｐ（ｌｉｎｋ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｌｉｎｋ［ｋ，：］·ｈ［ＣＬＳ］）．（２３）
其中， Ｐ（ ｒｅｌ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ）、Ｐ（ ｌｉｎｋ ＝ ｋ ｜ ｃｉ，ｑ） 均相

当于一个分类任务。
２．４　 训练与预测

２．４．１　 训练阶段

输入 （ｑｉ，ｃｊ）。 其中， ｑｉ 是第 ｉ 个问句， ＵＣ ＝
｛ｃ１，ｃ２，．．．，ｃＬ｝ 是数据库表中所有列， ｃｊ ∈ ＵＣ。

标签：与 ｑｉ 对应的 ＳＱＬ 语句。
优化目标：最小化每一类子任务的交叉熵损失

ｍｉｎ ∑ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ（ｓｕｂ＿ｔａｓｋ） ． （２４）

２．４．２　 预测阶段

（１）通过式（２）选择模板，进行 ＳＱＬ 语句子任务

划分；
（２）根据式（４）计算列与问句在选择子句中的

相似度、排序；通过式（８）预测选择子句中的列的数

量 ｎ^ｓ，取相似度前 ｎ^ｓ 的列 （ｃｓ１，ｃｓ２，．．．，ｃｓ ｎ^ｓ），根据式

（１４）计算每个列对应的函数运算符，得到选择子句

ｓｅｌｅｃｔ＿ｃｌａｕｓｅ：
（ｃｓ１，ａｇｇ１），（ｃｓ２，ａｇｇ２） ．．．，（ｃｓ ｎ^ｓ，ａｇｇ ｎ^ｓ）[ ]

（３）根据式（５）计算列与问句在条件子句中的

相似度、排序；通过式（１０）预测条件子句中列的数

量 ｎ^ｗ ，取相似度前 ｎ
＾

ｗ 的列 （ｃｗ１，ｃｗ２，．．．，ｃｗ ｎ^ｗ）， 根

据式（１５）计算每个列对应的条件操作符，根据式

（１６） ～ （１８）计算每个列对应的值，得到条件子句

ｗｈｅｒｅ＿ｃｌａｕｓｅ：
　 ［（ｃｗ１，ｏｐ１， （ｖａｌｕｅ１１，．．．））， （ｃｗ２，ｏｐ２， （ｖａｌｕｅ２１，．．．））．．．，
（ｃｗ ｎ^ｗ，ｏｐ ｎ^ｗ，（ｖａｌｕｅ ｎ^ｗ１，．．．））］

（４）根据式（６）计算列与问句在排序子句中的

相似度；通过式（１２）预测排序子句中列的数量 ｎ^ｏ，

取相似度前 ｎ^ｏ 的列 （ｃｏ１，ｃｏ２，．．．，ｃｏ ｎ^ｗ），根据式（１９）
计算 每 个 列 对 应 的 操 作 符， 得 到 排 序 子 句

ｏｒｄｅｒ＿ｃｌａｕｓｅ：
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（ｃｏ１，ｏｒ１），（ｃｏ２，ｏｒ２） ．．．，（ｃｏ ｎ^ｏ，ｏｒ ｎ^ｏ）[ ]

　 　 （５）通过式（２０）和（２２）预测 ＳＱＬ 语句的结构

信息，得到 ｒｅｌ＾ 和 ｌｉｎｋ＾ ；
（６）根据上述子句所选择出的列，可知这些列

所对应的表。 即 Ｓ 是上述子句所对应的表， Ｓ ＝ ［ ｔ１，
ｔ２，．．．，ｔｎｔ］， 就可以得到 ｆｒｏｍ 子句：

［ ｔ１，ｔ２，．．．，ｔｎｔ］
　 　 （７）根据表 Ｓ 之间的外键和主键的关系，找到

表 Ｓ 之间的最短路径，将最短路径上表之间的连接

条件加入到条件子句中。
经过上述步骤，可以得到不同 ＳＱＬ 的子句。 根

据 ＳＱＬ 子句类型，将 ＳＱＬ 子句填充到模板中对应的

位置，最后得到完整的 ＳＱＬ 语句。
２．５　 执行指导与 ＳＱＬ 语句剪枝

在 ＳＱＬ 语句的预测阶段，部分生成的 ＳＱＬ 语句

也可以被执行。 可根据部分生成的 ＳＱＬ 语句，以及

在数据库上执行的结果，调整 ＳＱＬ 语句的生成，这
被称为执行指导（Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ Ｇｕｉｄｅｄ， ＥＧ） ［２６］。 执行

指导的作用相当于剪枝，限制模型在解空间中的搜

索范围，去除不满足要求的搜索路径。

３　 指令序列转换

３．１　 数据集说明

本文构建的文本到指令序列数据集为 ＪＳＯＮ 格

式，采用 ＪＳＯＮ 格式是为了方便表示指令序列。 数

据集包含 ２ ３１２ 条（问句与 ＪＳＯＮ 语句对）。 其中，
１ ９２３条数据是一个问句对应一条 ＪＳＯＮ 语句，３８９
条数据是一个问题对应 ２ 条 ＪＳＯＮ 语句。 问句类型

多为基于多条件查询匹配的答案检索。
ＪＳＯＮ 语句由 ｍｅｔｈｏｄ、ｕｒｌ、ｐａｒａｍｓ ３ 部分构成。

ｐａｒａｍｓ 内包含多个参数（ｐａｒａｍ），每个参数 ｐａｒａｍ 又

由 ｎａｍｅ、ｏｐｔｉｏｎ、ｖａｌｕｅ 组成。 参数 ｐａｒａｍ 的 ２ 种类型

如下：
（１）直接参数：ｖａｌｕｅ 值直接出现在问句中。 如

图 ５ 中参数 ｃｒｅａｔｅ＿ｔｉｍｅ 和 ｃｒｅａｔｅ＿ｏｒｇ；
（２）间接参数：ｖａｌｕｅ 值不直接出现在问句中。

如图 ５ 中的参数 ｃｏｌｕｍｎｓ。
对于这 ２ 种参数，在指令转换中有各自的处理

方式。
问句与 ＪＳＯＮ 语句对示例如图 ５ 所示。

３．２　 指令转换

为了使用 Ｔｅｘｔ２ＳＱＬ 技术，需要将 ＪＳＯＮ 语句转

换成 ＳＱＬ 语句。 转换过程如下：
３．２．１　 构建表

构建规则如下：
ｕｒｌ → 表名

ｐａｒａｍ．ｎａｍｅ → 列名，ｉｆ ｐａｒａｍ ∈ 直接参数

ｐａｒａｍ．ｎａｍｅ＆ｐａｒａｍ．ｖａｌｕｅ → 列名，ｉｆ ｐａｒａｍ ∈ 间接参数

根据图 ５ 中的 ＪＳＯＮ 语句，可以构建出的结构见

表 １。

问句：“导出 ２０２０ 年 ０１ 月 ０１ 日到 ２０２０ 年 １２ 月 ３１ 日，西安分公司合同的台账，包含合同名称、合同金额”
ＪＳＯＮ 语句：
｛″ｍｅｔｈｏｄ″：″ＰＯＳＴ″，
″ｕｒｌ″：″ ／ ａｐｉ ／ ｖ２ ／ ｃｏｎｔｒａｃｔ ／ ｑｕｅｒｙ ／ ｅｘｐｏｒｔ″，
″ｐａｒａｍｓ″：［
｛″ｎａｍｅ″：″ｃｒｅａｔｉｏｎ＿ｔｉｍｅ″，″ｏｐｔｉｏｎ″：″ｂｔｗ″，″ｖａｌｕｅ″：［″２０２０ 年 ０１ 月 ０１ 日″，″２０２０ 年 １２ 月 ３１ 日″］｝，
｛″ｎａｍｅ″：″ｃｒｅａｔｅ＿ｏｒｇ″，″ｏｐｔｉｏｎ″：″ｅｑ″，″ｖａｌｕｅ″：″西安分公司″｝，
｛″ｎａｍｅ″：″ｃｏｌｕｍｎｓ″，″ｏｐｔｉｏｎ″：″ｉｎ″，″ｖａｌｕｅ″：［″ｃｏｎｔｒａｃｔ＿ｎａｍｅ″，″ｃｏｎｔｒａｃｔ＿ａｍｏｕｎｔ″］｝
］
｝

图 ５　 问句与 ＪＳＯＮ 语句示例

Ｆｉｇ． ５　 （ｑｕｅｓｔｉｏｎ， ＪＳＯＮ） ｐａｉｒ

表 １　 图 ５ 中 ＪＳＯＮ 对应的数据表

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｔａｂｌｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ＪＳＯＮ ｉｎ Ｆｉｇ．５
　 　 　 　 　 　 　 表名：“ ／ ａｐｉ ／ ｖ２ ／ ｃｏｎｔｒａｃｔ ／ ｑｕｅｒｙ ／ ｅｘｐｏｒｔ ”

ｃｒｅａｔｅ＿ｔｉｍｅ ｃｒｅａｔｅ＿ｏｒｇ ｃｏｌｕｍｎｓ＆ｃｏｎｔｒａｃｔ＿ｎａｍｅ ｃｏｌｕｍｎｓ＆ｃｏｎｔｒａｃｔ＿ａｍｏｕｎｔ

… … … …
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３．２．２　 ＪＳＯＮ 语句转换为 ＳＱＬ 语句

转换规则如下所示：
ｕｒｌ → ｔａｂｌｅ ｎａｍｅ
ｐａｒａｍ → （ｎａｍｅ，ｏｐｔｉｏｎ，ｖａｌｕｅ），ｉｆ ｐａｒａｍ ∈ 直接参数

ｐａｒａｍ → （ｏｐｔｉｏｎ，ｎａｍｅ＆ｖａｌｕｅ），ｉｆ ｐａｒａｍ ∈ 间接参数

对于直接参数，转换后参数被放置在条件子句

ｗｈｅｒｅ＿ｃｌａｕｓｅ 中；对于间接参数，转换后的参数被放

置在选择子句 ｓｅｌｅｃｔ＿ｃｌａｕｓｅ 中；ｕｒｌ 被放置在 ｆｒｏｍ 子

句中。 根据图 ５ 中的 ＪＳＯＮ 语句，可以转换成如图 ６
所示的 ＳＱＬ 语句。

ＳＱＬ｛
ＳＥＬＥＣＴ：［（ｉｎ，ｃｏｌｕｍｎｓ＆ｃｏｎｓｔｒａｃｔ＿ｎａｍｅ），（ｉｎ，ｃｏｌｕｍｎｓ＆ｃｏｎｓｔｒａｃｔ＿ａｍｏｕｎｔ）］
ＦＲＯＭ：［″ ／ ａｐｉ ／ ｖ２ ／ ｃｏｎｓｔｒａｃｔ ／ ｑｕｅｒｙ ／ ｅｘｐｏｒｔ″］
ＷＨＥＲＥ：［（ｃｒｅａｔｅ＿ｔｉｍｅ，ｂｔｗ，（″２０２０ 年 ０１ 月 ０１ 日″，″２０２０ 年 １２ 月 ３１ 日″）），
（ｃｒｅａｔｅ＿ｏｒｇ，ｅｑ，（″西安分公司″））］
｝

图 ６　 图 ５ 中 ＪＳＯＮ 对应的 ＳＱＬ 语句

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ＳＱＬ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ＪＳＯＮ ｉｎ Ｆｉｇ．５

３．２．３　 数据整合

经过从 ＪＳＯＮ 抽取并构建表，可以得到 ２８ 个表

组成的数据库表集合；经过将 ＪＳＯＮ 语句转换为

ＳＱＬ 语句，可以得到新的２ ３１２条（问句与 ＳＱＬ 语

句）对；将２ ３１２条（问句，ＳＱＬ 语句）对和数据库表集

合，作为新数据集，用于模型训练、验证和测试。

４　 实验结果

将 ２ ３１２ 条数据中的 １ ８００ 个数据对用于训练

集，１００ 个数据对用于验证集，４１２ 个数据对用于测

试集。
表 ２ 展示模型使用不同语言预训练模型［２７］，以

及在使用执行指导和不使用执行指导的情况下，模
型在验证集和测试集上的逻辑准确率。 逻辑准确率

是指预测的 ＳＱＬ 语句和标签 ＳＱＬ 语句完全一致的

比例。
表 ２　 不同模型在数据验证集和测试集上的逻辑准确率

Ｔａｂ． ２　 Ｌｏｇｉｃａｌ ｆｏｒｍ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

模型 语言预训练模型 验证集 测试集

Ｈ－Ｎｅｔ ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ｅｘｔ， Ｃｈｉｎｅｓｅ ８４．０ ８３．５

Ｈ－Ｎｅｔ ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ｅｘｔ－ｌａｒｇｅ， Ｃｈｉｎｅｓｅ ８５．０ ８４．７

Ｈ－Ｎｅｔ＋ＥＧ ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ｅｘｔ， Ｃｈｉｎｅｓｅ ８８．０ ８７．６

Ｈ－Ｎｅｔ＋ＥＧ ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ｅｘｔ－ｌａｒｇｅ， Ｃｈｉｎｅｓｅ ８９．０ ８９．１

　 　 参考 ＷｉｋｉＳＱＬ 数据集［１３］ 和 Ｓｐｉｄｅｒ 数据集［１４］ 的

评价方式，将 ＳＱＬ 语句划分为不同子 ＳＱＬ 语句，分
别评测模型在每类子 ＳＱＬ 语句对应的子任务上的

准确率。 表 ３ 展示模型在每类子任务上、在使用和

不使用执行指导的情况下，模型在验证集和测试集

上逻辑准确率。

表 ３　 不同模型在数据验证集和测试集上每类子任务的逻辑准确率

Ｔａｂ． ３　 Ｌｏｇｉｃａｌ ｆｏｒｍ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｔａｓｋ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

子任务 ＼模型 Ｈ－Ｎｅｔ＋ＥＧ（验证集，测试集） Ｈ－Ｎｅｔ（验证集，测试集）

Ｓ－ＣＯＬ ９８．７， ９８．５ ９７．９， ９７．６

Ｓ－ＡＧＧ ９８．７， ９８．５ ９８．３， ９８．０

Ｗ－ＣＯＬ ９８．３， ９７．９ ９８．１， ９７．６

Ｗ－ＯＰ ９９．２， ９８．８ ９７．６， ９６．８

ＶＡＬ＿ＮＵＭ ９８．７， ９８．５ ９６．２， ９５．７

ＶＡＬ ９６．２， ９６．０ ９５．７， ９３．７

Ｏ－ＣＯＬ ９９．２， ９８．８ ９８．９， ９８．６

Ｏ－ＯＲ ９９．４， ９９．３ ９９．２， ９８．７

Ｒｅｌ ９９．８， ９９．６ ９９．４， ９９．１

Ｌｉｎｋ ９９．８， ９９．６ ９９．４， ９９．１

Ｔｅｍ ９９．８， ９９．６ ９９．４， ９９．１

５　 结束语

本文研究利用语言预训练模型和深度学习来进

行文本到指令序列的翻译，提出了一种混合排序填

充网络模型，该模型可以很好地利用语言预训练模

型的特点，并且能处理复杂的 ＳＱＬ 语句。 经在自构

建的文本到指令序列数据集上测试，取得了很好的

实验结果，翻译结果的逻辑准确率可以达到 ８９．１％。
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（上接第 １０８ 页）
地对该机器人的性能进行评价。 该机器人的位置准

确度为 １．０２１ ｍｍ，大于一般的工业标准 ０．０２ ｍｍ［８］，
因此在利用该机器人进行实验时，需要先进行 ＤＨ
参数校准。 其位姿、距离和轨迹的重复性均小于准

确度，表明该机器人可以通过 ＤＨ 参数校准，提升各

项指标的准确度。
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