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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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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，ＧＲＯＵＰＢＹ和 ＯＲＤＥＲＢＹ
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（ＡｔｏｍｉｃＥｖｅｎｔｓ，ＴＡＴＥ）　是指事件产生
的最小原子语义描述单元．

组合事件（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＥｖｅｎｔｓ，ＴＣＳＥ）　是指由简单
原子事件按照一定归类组合而成．

聚合事件（ＡｇｇｒｅｇａｔｅＥｖｅｎｔｓ，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（ＣｏｍｐｌｅｘＥｖｅｎｔｓ，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ＧＲＯＵＰＢＹ和ＯＲＤＥＲＢＹ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

ＴｎＣＰＥ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＣＰＥｔａｎｈ

（ＷｎＱＥ
ｎ
Ｑ｜ＡＧＥ）

Ｔ

＋（ＷｎＧＰＥ
ｎ
ＧＰ｜ＣＰＥ）

Ｔ

＋（ＷｎＣＰＥＥ
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，ＯＲＤＥＲＢＹ＞中的关键字输入隐藏状态．

ＴｎＡＧＥ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＡＧＥｔａｎｈ
（ＷｎＱＥ

ｎ
Ｑ｜ＡＧＥ）

Ｔ

＋（ＷｎＧＰＥ
ｎ
ＧＰ｜ＡＧＥ）( )( )Ｔ （３）

ＴｖａｌＡＧＥ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＡＧＥｔａｎｈ

（ＷｖａｌＱＥ
ｖａｌ
Ｑ｜ＡＧＥ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＧＰＥ
ｖａｌ
ＧＰ｜ＡＧＥ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＡＧＥＥ
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 ＯＲＤＥＲＢＹ子句的
预测．预测列来自 ＄ＯＤ／ＯＡ／ＯＤＬ／ＯＡＬ：ＯＲＤＥＲＢＹ
＜ＤＥＳＣ，ＡＳＣ，ＤＥＳＣＬＩＭＩＴ，ＡＳＣＬＩＭＩＴ＞．

ＴＯＤＡＬ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＯＤＡＬｔａｎｈ

（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＝ｓｏｆｔｍａｘＵＧＨｔａｎｈ

（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．

ＴｎＡＧＧ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＡＧＧｔａｎｈ

（ＷｎＱＥ
ｎ
Ｑ｜ＣＬ）

Ｔ

＋（ＷｎＧＰＥ
ｎ
ＧＰ｜ＣＬ）

Ｔ

＋（ＷｎＣＬＥ
ｎ
ＣＬ）



















Ｔ

（７）

ＴｖａｌＡＧＧ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＡＧＧｔａｎｈ

（ＷｖａｌＱ Ｅ
ｖａｌ
Ｑ｜ＣＬ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＧＰ｜ＣＬＥ
ｖａｌ
ＧＰ｜ＣＬ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＣＬＥ
ｖａｌ
ＣＬ）



















Ｔ

（８）

＄ＣＯＬＵＭＮ　为了让模块准确的选择预测表列．

６６７
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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．

ＴｎＣＯＬ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＣＯＬｔａｎｈ

（ＷｎＱＥ
ｎ
ＧＰ｜ＣＯＬ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＧＰＥ
ｎ
ＧＰ｜ＣＯＬ）

Ｔ

＋（ＷｎＣＯＬＥ
ｎ
ＣＯＬ）



















Ｔ

（９）

ＴｖａｌＣＯＬ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＣＯＬｔａｎｈ

（ＷｖａｌＱＥ
ｖａｌ
Ｑ｜ＣＯＬ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＧＰＥ
ｖａｌ
ＧＰ｜ＣＯＬ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＣＯＬＥ
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，ＮＯＴＩＮ，ＩＮ，ＢＥＴＷＥＥＮ＞中进行选择．

ＴｎＯＰ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＯＰｔａｎｈ

（ＷｎＱＥ
ｎ
Ｑ｜ＣＬ）

Ｔ

＋（ＷｎＧＰＥ
ｎ
ＧＰ｜ＣＬ）

Ｔ

＋（ＷｎＣＬＥ
ｎ
ＣＬ）



















Ｔ

（１１）

ＴｖａｌＯＰ＝ｓｏｆｔｍａｘＵＯＰｔａｎｈ

（ＷｖａｌＱＥ
ｖａｌ
Ｑ｜ＣＬ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＧＰＥ
ｖａｌ
ＧＰ｜ＣＬ）

Ｔ

＋（ＷｖａｌＣＬＥ
ｖａｌ
ＣＬ）



















Ｔ

（１２）

＄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＝ｓｏｆｔｍａｘＵＶｔａｎｈ

（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＝ｓｏｆｔｍａｘＵＯＡｔａｎｈ
（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＝ｓｏｆｔｍａｘＵＩＵＥＮｔａｎｈ

（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
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）模型
中ＭＬＭ（ＭａｓｋｅｄＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ）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：

Ｌｌｏｓｓ＝［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

Ｗｈａｔｉｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅｌｉｆｅｅｘｐｅｃｔａｎｃｙｉｎｔｈｅｃｏｕｎｔｒｉｅｓｗｈｅｒｅ
Ｅｎｇｌｉｓｈｉｓｎｏｔｔｈｅｏｆｆｉｃｉａｌｌａｎｇｕａｇｅ？

ＳＱＬ语句

ＳＥＬＥＣＴＡＶＧ（ｌｉｆｅ＿ｅｘｐｅｃｔａｎｃｙ）
ＦＲＯＭｃｏｕｎｔｒｙ
ＷＨＥＲＥｎａｍｅＮＯＴＩＮ
　　　（ＳＥＬＥＣＴＴ１ｎａｍｅ
　　　　ＦＲＯＭｃｏｕｎｔｒｙＡＳＴ１ＪＯＩＮｃｏｕｎｔｒｙ＿ｌａｎｇｕａｇｅＡＳＴ２
　　　　ＯＮＴ１ｃｏｄｅ＝Ｔ２ｃｏｕｎｔｒｙ＿ｃｏｄｅ
　　　　ＷＨＥＲＥＴ２ｌａｎｇｕａｇｅ＝＂Ｅｎｇｌｉｓｈ＂ＡＮＤＴ２ｉｓ＿ｏｆ
ｆｉｃｉａｌ＝＂Ｔ＂）

［ＭＡＳＫ］
生成语句

ＳＥＬＥＣＴＡＶＧ（ｌｉｆｅ＿ｅｘｐｅｃｔａｎｃｙ）
ＦＲＯＭ［ＭＡＳＫ］
ＷＨＥＲＥｎａｍｅＮＯＴＩＮ
　　　（ＳＥＬＥＣＴＴ１ｎａｍｅ
　　　　ＦＲＯＭｃｏｕｎｔｒｙＡＳＴ１ＪＯＩＮｃｏｕｎｔｒｙ＿ｌａｎｇｕａｇｅＡＳＴ２
　　　　ＯＮＴ１ｃｏｄｅ＝Ｔ２ｃｏｕｎｔｒｙ＿ｃｏｄｅ
　　　　ＷＨＥＲＥＴ２ｌａｎｇｕａｇｅ＝＂Ｅｎｇｌｉｓｈ＂ＡＮＤＴ２

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∈ＲＲｄｉｎ×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＝
ＮｎＡＣＣ
Ｎｎ

（１７）

设Ｎｎ为测试集中不同层级数据总数，Ｎ
ｎ
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，ＧＲＯＵＰＢＹ，ＯＲＤＥＲＢＹ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
ＴｅｓｔＡＣＣ ＤｅｖＡＣＣ

ＴＡＴＥ ＴＣＳＥ ＴＡＧＥ ＴＣＰＥ Ａｌｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ 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 ＧＲＯＵＰＢＹ ＯＲＤＥＲＢＹ 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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ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＥＭＮＬＰＣｏＮＬＬ）［Ｃ］．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００７．６７８－６８７．

［１０］ＺｅｔｔｌｅｍｏｙｅｒＬＳ，ＣｏｌｌｉｎｓＭ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｍａｐｓｅｎｔｅｎｃｅｓｔｏ
ｌｏｇｉｃａｌｆｏｒｍ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｃａｔｅｇｏｒｉａｌｇｒａｍｍａｒｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，２０１２，ａｒＸｉｖ：
１２０７．１４２０．

［１１］ＷａｌｋｅｒＲＤ．Ｓｔａｎｄａｒｄｓｆｏｒａｎｔｉｍｉｃｒｏｂｉａｌｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｔｅｓ
ｔｉｎｇ［Ｊ］．Ａｍｅｒｉｃａｎｊｏｕｒｎａｌｏｆｖｅｔｅｒｉｎａｒｙｒｅｓｅａｒｃｈ，１９９９，６０
（９）：１０３４．

［１２］ＫｈｏｕｓｓａｉｎｏｖａＮ，ＢａｌａｚｉｎｓｋａＭ，ＳｕｃｉｕＤ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｅ
ｖｅｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍＲＦＩＤｄａｔａ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｃ］．
ＩＣＤＥＰｒｅｓｓｓ，２００８．１４８０－１４８２．

［１３］ＢａｎａｒｅｓｃｕＬ，ＢｏｎｉａｌＣ，ＣａｉＳ，ｅｔａｌ．Ａｂｓｔｒａｃｔｍｅａｎｉｎｇｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｍｂａｎｋｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈ
ＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃＡｎｎｏｔａｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐａｎｄＩｎｔｅｒｏｐｅｒａｂｉｌｉｔｙｗｉｔｈ
Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ［Ｃ］．ＬＡＷ＠ＡＣＬＰｒｅｓｓ，２０１３．１７８－１８６．

［１４］ＡｒｔｚｉＹ，ＺｅｔｔｌｅｍｏｙｅｒＬ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｓｅ
ｍａｎｔｉｃｐａｒｓｅｒｓｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｔｏａｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎ
ｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１３，１：４９－６２．

［１５］ＲｅｄｄｙＳ，ＬａｐａｔａＭ，ＳｔｅｅｄｍａｎＭ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｐａｒｓｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｐａｉｒｓ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆ
ｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１４，２：
３７７－３９２．

［１６］ＷａｒｒｅｎＤＨＤ，ＰｅｒｅｉｒａＦＣＮ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅａｓｉｌｙａｄａｐｔａ
ｂｌｅｓｙｓｔｅｍｆｏｒｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｑｕｅｒｉｅｓ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，１９８２，８（３－４）：１１０－１２２．

［１７］ＰｏｐｅｓｃｕＡＭ，ＥｔｚｉｏｎｉＯ，ＫａｕｔｚＨ．Ｔｏｗａｒｄｓａｔｈｅｏｒｙｏｆ
ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｉｎｔｅｒｆａｃｅｓｔｏｄａｔａｂａｓｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＵｓｅｒＩｎ
ｔｅｒｆａｃｅｓ［Ｃ］．ＵＳ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００３．１４９－１５７．

［１８］ＬｉＦ，ＪａｇａｄｉｓｈＨＶ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｉｎｔｅｒｆａｃｅｆｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１４，８（１）：７３－８４．

［１９］ＷａｎｇＣ，ＣｈｅｕｎｇＡ，ＢｏｄｉｋＲ．Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇｈｉｇｈｌｙｅｘｐｒｅｓ
ｓｉｖｅＳＱＬｑｕｅｒｉｅｓｆｒｏｍｉｎｐｕｔｏｕｔｐｕｔｅｘａｍｐｌｅｓ［Ｊ］．ＡＣＭ
ＳＩＧＰＬＡＮＮｏｔｉｃｅｓ，２０１７，５２（６）：４５２－４６６．

［２０］ＤｏｎｇＬ，ＬａｐａｔａＭ．Ｌａｎｇｕａｇｅｔｏｌｏｇｉｃａｌｆｏｒｍｗｉｔｈｎｅｕｒａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，２０１６，ａｒＸｉｖ：１６０１．０１２８０．

［２１］ＪｉａＲ，ＬｉａｎｇＰ．Ｄａｔａｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｆｏｒｎｅｕｒａｌｓｅｍａｎｔｉｃ
ｐａｒｓｉｎｇ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，２０１６，ａｒＸｉｖ：１６０６．０３６２２．

［２２］ＣｈｅＺ，ＰｕｒｕｓｈｏｔｈａｍＳ，ＣｈｏＫ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｗｉｔｈｍｉｓｓｉｎｇｖａｌｕｅｓ
［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，２０１８，８（１）：６０８５．

［２３］ＹｉｎＰ，ＬｕＺ，ＬｉＨ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒａｌｅｎｑｕｉｒｅｒ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｑｕｅ
ｒｙｔａｂｌｅｓｗｉｔｈｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，２０１５，
ａｒＸｉｖ：１５１２．００９６５．

［２４］ＺｈｏｎｇＶ，ＸｉｏｎｇＣ，ＳｏｃｈｅｒＲ．Ｓｅｑ２ｓｑｌ：Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｄｑｕｅｒｉｅｓｆｒｏｍ ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｕｓｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，２０１７，ａｒＸｉｖ：１７０９．００１０３．

［２５］ＷａｎｇＣ，ＢｒｏｃｋｓｃｈｍｉｄｔＭ，ＳｉｎｇｈＲ．ＰｏｉｎｔｉｎｇｏｕｔＳＱＬ
ｑｕｅｒｉｅｓｆｒｏｍ ｔｅｘｔ［ＯＬ］．ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈ，ｈｔｔｐｓ：／／
ｗｗｗ．ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ．ｃｏｍ／ｅｎｕｓ／ｒｅｓｅａｒｃｈ／ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ／ｐｏｉｎｔ
ｉｎｇｓｑｌｑｕｅｒｉｅｓｔｅｘｔ／，２０１８．

［２６］ＩｙｅｒＳ，ＫｏｎｓｔａｓＩ，ＣｈｅｕｎｇＡ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｅｕｒａｌｓｅ
ｍａｎｔｉｃｐａｒｓｅｒｆｒｏｍ ｕｓｅｒｆｅｅｄｂａｃｋ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，
２０１７，ａｒＸｉｖ：１７０４．０８７６０．

［２７］ＳｕｈｒＡ，ＩｙｅｒＳ，ＡｒｔｚｉＹ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｍａｐｃｏｎｔｅｘｔｄｅｐｅｎｄ
ｅｎｔｓｅｎｔｅｎｃｅｓｔｏｅｘｅｃｕｔａｂｌｅｆｏｒｍａｌｑｕｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅ
ｐｒｉｎｔ，２０１８，ａｒＸｉｖ：１８０４．０６８６８．

［２８］ＡｌｖａｒｅｚＭｅｌｉｓＤ，ＪａａｋｋｏｌａＴＳ．Ｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄｅｃｏｄｉｎｇ
ｗｉｔｈｄｏｕｂｌｙｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＩＣＬＲ２０１７
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＳｕｂｍｉｓｓｉｏｎ［Ｃ］．ＩＣＬＲＰｒｅｓｓ，２０１６．１－１７．

［２９］ＸｉａｏＣ，ＤｙｍｅｔｍａｎＭ，ＧａｒｄｅｎｔＣ．Ｓｅｑｕｅｎｃｅｂａｓｅｄｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｐａｒｓｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ５４ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ）［Ｃ］．Ａｓｓｏｃｉ
ａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓＰｒｅｓｓ，２０１６．１３４１
－１３５０．

［３０］彭鑫，赵文耘，钱乐秋．基于领域特征本体的构件语义
描述和组装［Ｊ］．电子学报，２００６，３４（Ｓ１）：２４７３－２４７７．
ＰＥＮＧＸｉｎ，ＺＨＡＯＷｅｎｙｕｎ，ＱＩＡＮＬｅｑｉｕ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｂｕｓｉｎｅｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｂａｓｅｄ
ｏｎｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｏｎｔｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２００６，３４（Ｓ１）：２４７３－２４７７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３１］ＹｉｎＰ，ＮｅｕｂｉｇＧ．Ａｓｙｎｔａｃｔｉｃｎｅｕｒａｌｍｏｄｅｌｆｏｒｇｅｎｅｒａｌ
ｐｕｒｐｏｓｅｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，２０１７，ａｒＸｉｖ：
１７０４．０１６９６．

［３２］田野，袁博，李廷力．物联网海量异构数据存储与共享
策略研究［Ｊ］．电子学报，２０１６，４４（２）：２４７－２５７．
ＴＩＡＮＹｅ，ＹＵＡＮＢｏ，ＬＩＴｉｎｇｌｉ．Ａｍａｓｓｉｖｅａｎｄｈｅｔｅｒｏｇｅ
ｎｅｏｕｓｄａｔａｓｔｏｒａｇｅａｎｄｓｈａｒｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｉｎｔｅｒｎｅｔｏｆ
ｔｈｉｎｇｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，４４（２）：２４７－
２５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３３］ＰｒｉｃｅＰＪ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｐｏｋｅｎｌａｎｇｕａｇｅｓｙｓｔｅｍｓ：Ｔｈｅ
ＡＴＩＳｄｏｍａｉｎ［Ａ］．ＳｐｅｅｃｈａｎｄＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ：Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆａＷｏｒｋｓｈｏｐＨｅｌｄａｔＨｉｄｄｅｎＶａｌｌｅｙ，Ｐｅｎｎｓｙｌ
ｖａｎｉａ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＡＣＬＰｒｅｓｓ，１９９０．１－５．

［３４］ＴａｎｇＬＲ，ＭｏｏｎｅｙＲＪ．Ｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｕｓｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｏｒｓ
ｉｎｉｎｄｕｃｔｉｖｅｌｏｇｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｐａｒｓｉｎｇ［Ａ］．
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ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ，
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００１．４６６－４７７．
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