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摘 要:表格问答通过自然语言问句直接与表格数据进行交互并得到答案,是智能问答的主要形式之一。近年来,

研究人员利用以语义解析为主的技术在该领域开展了深入研究。该文从不同表格类型分类及其问答任务问题定

义出发,将表格问答细分为单表单轮、多表单轮、多表多轮式问答三种任务,并系统介绍了各类表格问答任务的数

据集及其代表性方法。其次,该文总结了当前主流表格预训练模型的数据构造、输入编码以及预训练目标。最后,

探讨当前工作的优势与不足,并分析了未来表格问答的前景与挑战。
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0 引言

随着信息化系统在众多行业广泛应用,电子文

档中嵌入的各类型表格及关系数据库表承载了丰富

的信息,成为支撑领域信息交互和智能决策的重要

数据基础[1]。例如,医疗领域已积累了海量的电子

病历文档,其中蕴含了大量的表格信息。如何准确、
快速地从中挖掘出有价值的医学信息,为疾病风险

评估、智能辅助诊疗及医疗知识问答等提供支撑,已
成为智慧医疗研究领域的重要任务[2]。在桥梁管理

养护领域,定期检测报告中存在大量表格,众多桥梁

管理信息系统的数据库表中也记录了细粒度结构病

害、养护建议等信息,是实现桥梁智能管养的重要基

础[3]。目前,以SQL为典型代表的结构化查询语言

是访问关系型数据库表数据的主要途径,但普通系

统用户不具备编写SQL语句的技术基础[4]。因此,
如何使用自然语言等交互方式,实现表格信息智能

检索与问答,已成为学术界和产业界关注的热点问

题之一。现有解决方案主要采用语义解析的方式实

现用户问题与表格数据的交互。其中,Test-to-SQL
是其关键技术。该类方法主要实现从自然语言问句

到SQL查询语句的映射,并将生成的SQL语句输

入到SQL引擎中检索出对应的答案。因此,Text-
to-SQL映射准确率直接影响了其问答效果。

智能问答作为人工智能研究的一项重要任务,
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综合运用了自然语言处理、深度神经网络及知识图

谱等多种方法。其中,知识图谱问答以基于三元组

结构的语义网络为数据源通过信息检索或语义解析

两种模式实现交互式问答[5]。例如,信息检索式知

识图谱问答首先识别问题主题词,并通过实体匹配

和答案生成等步骤完成问答任务。以文本段落作为

数据源的机器阅读理解任务要求计算机根据给定上

下文回答特定问题,也是智能问答领域研究热点之

一[6]。表格信息抽取任务主要从表格数据中抽取语

义一致的结构化信息,是知识图谱构建等任务的基

础。另外,表格问答以文档表格、数据库表等为数据

源,将自然语言问题语句与表格中的结构化或半结

构化信息相匹配获取答案。表格问答不仅可以直观

地回答自然语言问题,还可以通过排序、聚合等操作

推理出复杂答案,具备较强实际应用价值。然而,与
机器阅读理解和知识图谱问答相比,表格数据存储

形式复杂、多样,在表格的上下文语义理解、问题解

析与匹配等方面均面临更大挑战。如图1所示,表
格问答最初以自然语言-数据库接口形式提出,但由

于其复杂程度导致其在很长时间内发展相当缓慢。
随着深度学习的发展,以Text-to-SQL为主的语义解

析成为研究热点。2017年以来,随着 WiKiSQL[7]

数据集的发布,单表单轮式表格问答获得广泛关注。
随着单表单轮式表格问答技术的日渐成熟,从实际

应用出发的多表单轮式表格问答逐步兴起。随后,
与对话系统结合,表格问答扩展到多轮的形式。

2021年起,随着预训练模型在表格问答领域的探

索,各类表格问答任务性能均得到大幅提升。

图1 表格问答研究发展脉络

目前,已有研究人员从不同角度对表格问答相

关工作做出了总结回顾。李智等人[8]从语义解析的

角度分析了基于表格知识库的问答模型、算法特点

及其相关问题,但该综述仅介绍了传统的语义解析

方法,未系统总结目前表格问答领域前沿的预训练

模型等内容。Zhang等人[9]研究了 Web表格的提

取、搜索、问答等任务,并指出不同任务之间的依赖

关系,但该综述仅针对 Web表格,对其他表格形式

尚未做出深入讨论,且表格问答任务未得到详细分

析。Dong等人[10]从预训练模型角度出发,介绍了

表格预训练模型设计、训练目标和下游任务,探讨了

现有表格预训练模型,但未聚焦表格问答任务。

Qin等人[11]将Text-to-SQL语料分为单轮和多轮,
分别总结其编码器和解码器架构,并详细阐述了现

有预训练表格模型的预训练目标。梁清源等人[4]从

SQL生成场景、数据集、模型结构和评估方法层面

对基于深度学习的SQL生成研究进行分类综述。
但该文仅介绍了基于深度学习的SQL生成方法,未
对传统的方法以及表格问答的发展脉络进行总结。

与上述工作不同的是,本文从不同表格类型分

类及其问答任务问题定义为出发点,系统性地总结

各类表格问答任务的数据集及其代表性方法,介绍

主流表格预训练模型,探讨当前工作的优势与不足,
展望表格问答研究的前景与挑战。

1 问题定义

1.1 表格类型分类

  表格可以根据其结构化程度分为结构化表格、
半结构化表格和非结构化表格[10]。关系型数据库

表是最具代表性的结构化表格,其主键是表中信息

的唯一性标识。以 Web页面表格和 Word文档表

格等为代表的半结构化表格通常由工具软件或标记

语言人工构建,并以二维矩阵形式存在,但其缺乏足

够的元信息描述表结构和数据类型。除此以外,还
有大量只包含原始RGB信息的非结构图像表格,例
如,书籍中的扫描表、收据图片和手写草稿等。在处

理非结构化表格时,首先需要通过光学符号识别和

单元格分割对其进行数字化。本文主要针对以结构

化和半结构化表格作为数据源的智能问答任务

场景。

1.2 表格问答任务分类及形式化定义

参考Qin等人[11]的分类方法,本文将表格问答

任务根据问答轮次和涉及表格数量分为单表单轮、
多表单轮和多表多轮问答三类,并将其形式化定义

为:根据给定的自然语言问句Q={Qu}Uu=1及表格

T={tj}Cj=1,从T 中根据问题Q 查询相关信息,并
生成答案A={Au}Uu=1。其中,Qu={qi}nui=1,Au=
{ak}muk=1,U 为问句数量,nu 和mu 分别为第u 个问

句和答案包含的字符数,C 为问答涉及的表格数目。
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当C=1且U=1时,为单表单轮式问答;当C>1
且U=1时,为多表单轮式问答;当C>1且U>1
时,为多表多轮式问答。

单表单轮是指只围绕单个表格进行的单轮问

答,该任务涉及到的问句类型较为简单,通常为基本

的检索式问题。然而在实际应用中,由于关系数据

库表等表格数据通常以外键引用等形式相互关联,
导致多表单轮问答涉及多个表的嵌套或联合查询,
对应的SQL语句涉及到Join、Union等复杂算子。
另外,单轮表格问答可以进一步扩展为多轮问答,并
结合上下文信息实现对话式信息交互。在多轮问答

任务场景下,问答系统需要关联历史对话信息,使得

多轮问答更具挑战性。

1.3 表格问答方法分类

单表单轮式表格问答任务仅涉及单一表格,问
题多为简单检索式,传统基于规则的方法可以覆盖

大部分简单问 题 SQL 模 板。另 外,分 块 机 制 将

SQL分解为子句进行预测,部分研究成果引入类型

信息,辅助模型理解表格内容和结构。本文将单表

单轮式表格问答方法分为基于规则的方法、基于分

块机制的方法和基于类型信息的方法。
多表单轮式表格问答涉及多张表格上下文交

互,需要更准确的表格信息选择和答案定位。一些

研究通过引入多表查询SQL语法指导不同的SQL
组件解码,具有良好的语法约束力。另外,图神经网

络能较好地编码主、外键信息,有效提取表格列与自

然语言问句中的关联信息,提升问答准确率。部分

成果还通过引入中间表示力争克服自然语言问题与

SQL之间的不匹配问题。因此,本文将多表单轮式

表格问答方法分为基于SQL语法的方法、基于图神

经网络的方法和基于中间表示的方法。
多表多轮式表格问答结合上下文信息实现对话

式交互,问答系统需要关联历史对话信息。目前的

研究成果表明,通过实现上下文信息传递和数据增

强,可以有效提升多表多轮式表格问答的性能。本

文将多表多轮式表格问答方法分为基于上下文的方

法和基于数据增强的方法。
近年来,预训练模型大幅提升各类自然语言处

理任务的性能,表格预训练也成为业界关注的重点,
是表格问答研究的主流方法和未来趋势。本文从数

据构造、输入编码和预训练目标三个方面对现有的

表格预训练方法进行总结和分析。

2 单表单轮式表格问答任务

单表单轮式表格问答是该领域研究中的基础任

务,国内外已开展了较多研究。本节首先阐述该任

务涉及的公有数据集及其评测标准,然后分析当前

主流方法及其评测效果。

2.1 数据集及评测标准

目前,业界推出的单表单轮式表格问答数据集

有 WiKiSQL[7]、WikiTableQuestions(WikiTQ)[12]

和ATIS[13]等。其中,ATIS是1990年提出的航空

旅行领域数据集,由27个表及其查询语句组成,包
含票价、航空公司、航班和城市等出行相关信息。

WikiTQ是2015年斯坦福大学提出的弱监督语义

解析式数据集,包含22203个问答句子和2108张

表格,仅提供问答对而不包含逻辑形式。WikiTQ
还包含聚合操作等复杂逻辑推理,使得该任务更具

挑战性。WiKiSQL包含24241张表、80654个问

题及77840条SQL语句,其数据样例如图2所示。

图2 WiKiSQL数据样例

其中,“phase”表示数据构造阶段,WiKiSQL的

数据构造包括数据生成和验证两个阶段。“question”
记录用户提出的自然语言问题。“sql”字段表示问

题所对应的SQL查询,其中“conds”为查询条件的

三元组列表,包括所选条件列索引“column_index”、
条件运算符索引“operator_index”,以 及 条 件 值

“condition”。图2中的0、0、“1998”分别对应表中

“year”列索引、“=”索引、条件值“1998”。“sel”字段

代表查询所选列索引,图2中的1代表“manufac-
turer”列在表格中的索引。“agg”表示使用的聚合

运算符索引,若未使用聚合运算则值为0。“table_

id”表示该问题所对应表格的ID。
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TableQA[14]是一个中文表格问答数据集,以财

务报告和公共网站为数据源,包含64891个问题以

及20311条查询语句,涉及6000多个表。考虑到

同一实体或概念有不同的表达方式,TableQA在标

注时强调实体链接问题,约30%的数据需要解决实

体链接问题。除了公共领域的数据集,一些特定领域

也针对其领域特点构建了表格问答数据集。如以财

务报表为数据源的金融领域数据集FinQA[15]和

TAT-QA[16],包含数值推理等领域需求。表1描述

了主流的单表单轮式表格问答数据集相关统计信息。

表1 单表单轮式表格问答常用数据集

数据集 问题数量 SQL数量 表格数量 语言

ATIS[13] 5280 947 27 英文

WikiTQ[12] 22203 — 2108 英文

WiKiSQL[7] 80654 77840 24241 英文

TAT-QA[16] 16552 — — 英文

FinQA[15] 8281 — — 英文

TableQA[14] 64891 20311 6029 中文

  单表单轮式表格问答任务的评测指标包括逻辑

形式准确率(LogicalFormAccuracy)和执行结果准

确率(ExecutionAccuracy)。逻辑形式准确率将模

型合成的SQL查询与真实的SQL查询进行比较,
其计算如式(1)、式(2)所示。

Scorelf=
1, SQL'=SQL
0, SQL'≠SQL

(1)

Acclf=
1
N∑

N

i=1
ScoreiIf (2)

其中,SQL'和SQL分别代表预测的SQL语句和真

实的SQL语句,Acclf代表逻辑形式匹配准确率,N
为问题总数。

执行结果准确率将生成的SQL语句的执行结

果与正确答案进行比较,其计算如式(3)、式(4)
所示。

Scoreex=
1 Y'=Y
0 Y'≠Y

(3)

Accex=
1
N∑

N

i=1
Scoreiex (4)

其中,Y'和Y 分别代表预测SQL语句的执行结果

和真实SQL语句的执行结果,Accex代表执行结果

准确率,N 为问题总数。

2.2 单表单轮式表格问答方法

单表单轮式任务是表格问答研究的基础性工

作,涉及问题较为简单,目前问答评测效果已经超越

人类。本文将单表单轮式表格问答分为基于规则的

方法、基于分块机制的方法和基于类型信息的方法。
表2展示了单表单轮数据集上各类表格问答方法的

性能对比。

表2 单表单轮式表格问答方法性能及其优缺点对比

模型
WiKiSQL

AccIf/% Accex/%

ATIS(Accex)
/%

WiKiTQ(Accex)
/%

模型优点 模型缺点

SQLNet[17] 61.3 68.0 — — 模型简单,速度快 无法处理复杂SQL

Coarse2Fine[18] 73.0 79.6 95.1 — 共享参数,泛化能力强 无法处理复杂SQL

TypeSQL[19] 66.7 73.5 — — 特定领域效果好 泛化能力差

TaBERT[20] — — — 52.3 表征能力强 所需数据量大

GraPPa[21] — 82.2 — 42.0 表征能力强 所需数据量大

SeaD[22] 87.5 93.0 — — 特定数据集效果好 无法处理复杂SQL

TAPEX[23] — 89.6 — 57.5 数据集简单 可解释性差

TaPas[24] — 86.4 — 42.6 架构简单 所需数据量大

2.2.1 基于规则的单表单轮式表格问答

由于SQL查询语句具有特定的语法结构,早期

的表格问答研究多采用基于规则的方法。Woods[25]

通过上下文无关文法解析自然语言问题的语法结

构,通过执行语义动作生成结构化查询语句。Das

等人[26]提出了一个基于统计学的概率框架语义模

型,在上下文中提取关键词并预测框架语义结构,根
据文本语义谓词参数结构回答问题。给定一个问

题,Popescu等人[27]首先判断其在语义上是否可处

理,如果可以,则输出对应的SQL查询,如果不行,
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则回答无法匹配,以防止因错误回答导致用户体验

不佳。Popescu等人[27]首先根据英文问题分类提出

了以“wh”开头的问题类型集合{"what","which",

"where","who","when"},然后将语义相近的单

词加入同一数据库元素集合,通过图匹配将问题单

词映射到数据库并通过模板合成最终SQL查询。
基于规则的语义解析方法结构清晰,可解释性强,对
特定领域效果较好。然而产生式、规则集合等模板

的编写依赖于领域专家,人力资源消耗大,且领域规

则无法推广至其他领域,泛化性较差。

2.2.2 基于分块机制的单表单轮式表格问答

基于分块机制的问答方法将SQL语句分解为

不同子句,以分块预测的方式将子句的预测结果拼

接成目标SQL。考虑到Seq2Seq模型处理同语义

SQL的局限性,SQLNet[17]提出了一种基于草图的

方法,以槽填充的方式实现语义解析。草图为生成

的部分结构化语句,本质上属于问答任务的中间信

息。如图3所示,方框表示待预测的插槽,有向边表

示其依赖关系,SQLNet只需要在插槽中填充内容,
无需考虑输出语法。为实现内容填充,Xu等人[17]

额外提出了一个Seq2Set模型来预测无序的约束

子集,进一步简化了生成任务,并通过列注意机制

来捕获草图中预定义的依赖关系。基于草图的方

法通用性高,生成目标灵活,针对不同问题可复用

性强。

图3 SQLNet模型图[17]

Dong等人[18]提出了一种结构感知的神经网

络,将语义解析过程分解为粗粒度和细粒度两个阶

段。该模型首先生成隐藏底层信息的语义草图,然
后预测缺失细节,最终获取完整的语义表示。与

SQLNet等一次性解码的模型相比,从粗到细两阶

段解码将高层语义信息与低层语义信息分离,使得

模型可以共享粗粒度结构知识,更容易适应不同的

领域,且提高了任务间的性能。

2.2.3 基于类型信息的单表单轮式表格问答

基于类型信息的问答方法通过引入实体类型信

息辅助模型更好地理解自然语言问题和表格数据,
以提升问答精度。例如,ColNet模型[28]基于列类

型标注的框架,将实体列类型信息嵌入向量空间,帮
助模型理解表格数据类型,以提升性能。Gol等

人[29]将单元格语义和上下文信息嵌入低维单元空

间,并通过基于RNN的分类器提升复杂文档中单

元格类型的分类性能。另一方面,TypeSQL[19]利用

类型信息辅助理解自然语言问题中的稀有实体和数

字,以槽填充的方式实现语义解析。TypeSQL将问

题中的数字和日期分为四个类别:整数、浮点数、日
期和年份。为了识别命名实体,TypeSQL设置了个

人、地点、国家、组织和运动五种类型实体,涵盖了数

据集中大多数实体,最大限度地融合了文本类型。
虽然引入类型信息能有效提升问答效果,但同时需

要额外的数据标注和编码空间。

3 多表单轮式表格问答任务

3.1 数据集及评测标准

  为契合真实应用场景,表格问答数据集从单表

问答扩展为多表联合问答。Spider[30]是耶鲁大学在

2018年提出的一个大规模跨领域复杂语义解析数

据集,由10181个问题和5693个复杂SQL查询组

成,涉及200个数据库和多个表,内容涵盖了138个

不同的领域。2019年,Min[31]等人将Spider翻译为

中文并命名为CSpider,是第一个大规模跨领域中

文语义解析数据集。DuSQL[32]是一个大规模中文

跨领 域 Text-to-SQL 数 据 集,由23797个 问 题-
SQL对组成,涵盖200个数据库和813个表格,包
含了大量涉及行列计算的SQL语句。表3展示了

多表单轮式表格问答数据集信息。

表3 多表单轮式表格问答数据集

数据集
问题
规模

SQL
规模

表格
规模

数据库
规模

语言

Spider[30] 10181 5693 4504 200 英文

CSpider[31] 9691 5263 5693 200 中文

DuSQL[32] 23797 23797 813 200 中文

  多表单轮表格问答的评测指标包括精确集合匹

配率(ExactSetMatch)和执行结果准确率(Execution
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Accuracy)。精确集合匹配率衡量预测SQL查询在

语义上是否等价于真实SQL查询,其计算方式如

式(5)、式(6)所示。

Scoreem=
1 Y'=Y
0 Y'≠Y

(5)

Accem=
1
N∑

N

i=1
Scoreiem (6)

其中,Y'={(k'i,v'i),i∈(1,m)},Y={(ki,vi),

i∈(1,m)},分别代表预测SQL语句和真实SQL
语句的组件集合,k 表示SQL组件元素,v 代表其

对应值,m 为组件数量。Accem代表精确集合匹配

率,可以解决字符串匹配中语义相同SQL顺序的误

判问题。
执行结果准确率需要在给定的真实值列表中选

择某一值并将其填充到预测SQL的正确插槽中,比
较生成SQL语句的执行结果与真实结果,如式(7)、
式(8)所示。

Scoreex=
1 V'=V
0 V'≠V

(7)

Accex=
1
N∑

N

i=1
Scoreiex (8)

其中,V'和V 分别代表预测SQL语句的执行结果

和真实SQL语句的执行结果,Accex代表执行结果

准确率。执行结果准确率可能会产生错误评估,因
为当预测SQL与真实SQL在语义上不同时返回的

结果可能相同(如NULL)[30]。

3.2 多表单轮式表格问答方法

多表单轮式表格问答联合多张表格进行交互,
对问题所链接的表格信息的选择依赖性更强。本文

将多表单轮式表格问答方法分为基于SQL语法的

方法、基于图神经网络的方法和基于中间表示的方

法,表4展示了现有方法在Spider数据集上的性能

对比。

表4 多表单轮式表格问答方法在Spider数据集上的性能及其优缺点对比

模型 All Easy Medium Hard ExtraHard 优点 缺点

SyntaxSQLNet[31] 27.2 48.0 27.0 24.3 4.6 符合SQL语法 时间人力成本高

Context-GNN[32] 39.4 — — — — 有效编码主外键信息,
提升复杂SQL生成能力

无法推理

Global-GNN[33] 47.4 — — — — 零样本SQL生成 限定处理预定义SQL类型

Adaptive-GNN[34] 60.1 — — — — 自适应编码 图谱构建未考虑 WHERE条件

RAT-SQL[35] 57.2 74.8 60.7 53.6 31.5 扩展细化关系边 约束多

IRNet[36] 46.7 70.1 49.2 39.5 19.1 扩展语法树 约束多

IRNet(BERT)[36] 54.7 77.2 58.7 48.1 25.3 扩展语法树 约束多

GAP[37] 69.7 87.2 75.1 63.7 41.2 表征能力强 所需数据量大

TABERT[20] 65.2 — — — — 表征能力强 所需数据量大

GraPPa[21] 69.6 — — — — 表征能力强 所需数据量大

SDCUP[38] 70.7 — — — — 表征能力强 所需数据量大

3.2.1 基于SQL语法的多表单轮式表格问答

多表联合问答涉及到的SQL语句较为复杂,
包括主键、外键等信息,很难将其拆解为分类问题

进行预测。主流方法在解码的过程中引入抽象语

法树结构,利用树解码的方式建模SQL语法规则。

SyntaxSQLNet[31]提出一种基于SQL特定语法的

树解码器,以递归的形式来管理SQL的生成,并提

供SQL路径的历史记录来帮助预测下一个SQL单

词。然而,SyntaxSQLNet需要通过对SQL模式进

行分组,然后手动编辑选定的SQL模式及其相应的

问题列表来实现数据增强,这将耗费大量时间和人

力资源。Huo等人[39]通过图卷积神经网络共享列

名跨领域连接所有表和数据库,以实现更好的泛化,
有效改进SyntaxSQLNet。基于SQL语法的表格

问答方法具有良好的语法约束力,生成的SQL可执

行率较高。然而,SQL语法模块分类需要额外的人

工成本投入,且递归解码方式时间复杂度较大。

3.2.2 基于图神经网络的多表单轮式表格问答

图神经网络能够有效提取表格列与自然语言问

句中的关联信息,提升多表单轮式表格问答准确率。

6
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曹合心等人[34]提出了一种自适应的图构建和图编

码方式,通过对问句和数据库的拼接词向量进行卷

积操作生成图神经网络初始化权重,并以图邻接矩

阵的方式编码关系信息,大幅提升了Spider数据集

上的准确率。如图4所示,Bogin等人[32]将表格结

构编码为图的形式,并通过图神经网络为每个节点

提供全局表示。模型编码时以表名和列名作为结

点,将表格与所包含的列用双向边连接作为第一类

边,主键指向外键的有向边为第二类边,外键指向主

键的有向边为第三类边。然后根据问题输入对图表

示进行修剪,通过计算问题单词与模式项之间的相

关度筛选有价值的结点。解码阶段采用基于语法的

LSTM解码器,通过语法规则进行输出,并引入自

注意力机制链接相关性最高的表。此外,针对零

样本多表问答,Bogin等人[33]提出全局图神经网络

对问题所对应的数据库进行评分,并通过重排器

选择最终结果,进一步提升了Spider数据集的准

确率。

Bogin等人[32]通过图神经网络对模式外键关系

有向图进行编码,解决了模式表示问题。然而,该方

法无法将模式编码与问题联系起来,从而很难对模

式链接进行推理。此外,该模型将模式编码过程中

的信息传播限制为预定义的外键关系图,无法覆盖

所有情况。为了解决上述问题,RAT-SQL[35]提出

基于关系感知的自注意力机制,将对模式实体和问

题单词的全局推理与对预定义模式关系的结构化推

理进行结合,解决了Text-to-SQL任务中编码器的

模式编码、模式链接和特征表示问题。基于图神经

网络的方法能够更好地表示SQL间的主、外键关

系,适应更加复杂的结构。

图4 图神经网络模型[32]

3.2.3 基于中间表示的多表单轮式表格问答

由于自然语言与SQL语言存在不匹配问题,一
些研究通过引入中间表示来连接自然语言与SQL。

Guo等人[36]提出的IRNet将SQL合成过程分为三

个阶段,通过引入中间表示实现问题到表格内容的

映射。IRNet首先在问题和模式之间进行链接,识
别问题中提到的列和表,并根据问题中提到的列的

方式为列分配不同的类型。然后,IRNet设计了一

种树形结构查询SemQL作为连接自然语言和SQL
的中 间 表 示。如 图5所 示,SemQL 由 Select和

Filter两部分组成。其中,Select部分表示查询列,

Filter子树整合了 WHERE和 HAVING等筛选条

件。最后,IRNet从具有领域知识的SemQL查询

中推断出SQL查询,有效提升了在Spider数据集

中的问答准确率。在利用BERT对问题、模式和模

图5 SemQL说明示例[36]

式链接结果进行编码后,借助预训练模型强大的特

征表示能力,IRNet在Spider数据集下的效果提升

了8%。基于中间表示的表格问答方法有效缓解了
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自然语言与SQL之间的不匹配问题,但仍存在一些

限制,如不支持FROM子句的自连接。

4 多表多轮式表格问答任务

4.1 数据集及评测标准

  2019年,表格问答从单轮扩展为多轮,并和对

话系统进行结合。SParC[40]是一个具有复杂上下文

依赖的多表多轮表格问答数据集,由4298个问题

及其对应SQL语句组成,包含138个领域的复杂数

据库交互。SequentialQA(SQA)[41]是微软为探索

对话式问答提出的弱监督语义解析数据集,包含

17553个问题-答案对。CoSQL[42]是一个跨领域对

话式数据集,涵盖了大多数类型的对话式数据库查

询交互,包括模糊问题和无法回答的问题。在中文

语境下,Guo等人[43]提出跨领域多轮交互Text-to-
SQL中文数据集CHASE,由17940个问题及其

SQL查询语句组成。CHASE数据集问题序列如图

6所示,每个问题都有相应的SQL语句,后续问题

可能会依赖前文信息。

图6 CHASE数据集问题序列[44]

如第二个问题“状元呢?”省略了前文隐含的询

问主语“大学”,完整的问题应该为“哪所大学培养了

最多状元?”,第三个问题省略了查询条件“状元”。

HybridQA[44]是第一个基于表格和文本数据的多跳

异构混合问答数据集,需要对异构信息进行推理。
多表多轮式表格问答数据集具体信息如表5所示。

表5 多表多轮式表格问答数据集

数据集 问答对规模 表格规模 语言

SParC[40] 12726 1020 英文

SQA[41] 17553 982 英文

CoSQL[42] 15598 1020 英文

CHASE[43] 17940 1280 中文

HybridQA[44] 69611 13000 英文

  多表多轮表格问答方法的评测指标包括问题匹

配率(QuestionMatch)和交互匹配率(Interaction
Match)。问题匹配率计算所有问题的精确集合匹

配分数,其计算如式(9)、式(10)所示。

  Scoreem=
1 Y'=Y
0 Y'≠Y

(9)

  Accqm=
1
N∑

N

i=1
Scoreiem (10)

其中,Y'和Y 分别代表预测SQL语句和真实SQL
语句的组件集合,当所有预测SQL子句均正确时

分数 为1。Accqm代 表 问 题 匹 配 率,N 表 示 问 题

总数。
交互匹配率计算轮次交互的精确集合匹配分

数,当交互中的每个问题都符合精确集合匹配时分

数为1,如式(11)、式(12)所示。

Scoreinteraction=
1 ∏

t

i=1
Scoreiem=1

0 ∏
t

i=1
Scoreiem=0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(11)

Accim=
1
Q∑

Q

q=1
Scoreqinteraction (12)

其中,t表示每个交互中的轮次数量,Q 表示交互总

量,Accim代表交互匹配率。为了提升语义准确性,

Zhong等人[45]提出了测试套件准确率,通过区分相

近查询并手动检查其对预测查询的判断来确保测试

套件的质量。

4.2 多表多轮式表格问答方法

多表多轮式表格问答涉及到历史轮次信息,其
历史SQL语句包含了丰富的上下文信息。多表多

轮式表格问答包括基于上下文的方法和基于数据增

强的方法,各类模型在多表多轮数据集上的性能对

比如表6所示。
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表6 多表多轮式方法性能及其优缺点对比

模型

SParC CoSQL SQA

问题
匹配率

交互
匹配率

问题
匹配率

交互
匹配率

问题
匹配率

序列
匹配率

优点 缺点

GNN[46] — — — — 55.1 28.1 模型架构简单 初始问题实体匹配效果不佳

RichContex[47] 52.6 29.9 41.0 14.0 — — 方法全面有效 上下文表征有待提升

EditSQL[48] 47.9 25.3 40.8 13.7 — — 复用历史SQL 容易产生误差传播

HIE-SQL[49] 64.6 42.9 53.9 24.6 — — 有效编码上下文信息 容易产生误差传播

CQR-SQL[50] 67.3 43.9 58.3 27.4 — — 泛化能力强 容易产生误差传播

Eisenschlos[51] — — — — 71.0 44.8 速度快 精度下降

TableFormer[52] — — — — 72.3 47.5 鲁棒性强 训练时间长

SCORE[53] 62.4 38.1 51.6 21.2 65.4 38.5 泛化能力强 无法追踪远距离信息

图7 多表多轮问题编码策略[47]

4.2.1 基于上下文的多表多轮式表格问答

相较于单轮式表格问答,多表多轮式表格问答

方法需要解决上下文问题模式表示问题及历史

SQL查询编码问题。如图7所示,Liu等人[47]研究

了不同上下文信息编码方式对解析性能的影响。第

一种方式是将每个轮次的问题进行串联拼接后编

码,第二种方式是依次对每个轮次的问题进行编码,
并通过轮次注意力关联信息,第三种方式是分别对

每个轮次的问题进行编码,并通过门控机制平衡每

个轮次问题的重要性。实验结果表明,拼接和轮次

的方法优于门控机制。考虑到多轮问答中相邻的自

然语言问题通常具有相关性,并且对应的SQL查询

存在部分重叠,Zhang等人[48]通过编辑历史SQL
查询来利用交互信息提高SQL的生成质量。该模

型通过文本和表格编码器分别编码每个回合的信

息,并提出轮次注意力机制捕获交互历史。解码器

根据问题上下文、表格模式以及历史SQL查询进行

解码输出。Müller等人[46]将表格和问题编码为图

神经网络,通过指针网络从编码图中选择答案,在

SQA上证明了其有效性。

4.2.2 基于数据增强的多表多轮式表格问答

对于以问题-答案对训练的弱监督数据集,执行

伪SQL同样能得到正确答案,即欺骗查询问题。由

于伪SQL不能准确表示问题含义,以伪SQL为正

例进行训练会极大地影响语义解析的性能。为了缓

解欺骗查询问题,Misra等人[54]使用策略重塑方法

引入轻量级的领域知识,将搜索过程向与文本更兼

容的语义解析引导。CQR-SQL[50]进一步考虑模式

与对话之间的依赖性,通过辅助对话问题重构来显

式利用模式并解耦SQL的上下文依赖。CQR-SQL
首先提出了一种模式增强的递归对话问题重构方法

来生成领域相关的自包含问题。其次,通过模式一

致性和树状SQL解析一致性两个任务训练模型,将
多轮问题和自包含问题的语义映射到同一空间,通
过充分的上下文理解增强SQL解析能力。基于数

据增强的表格问答方法能有效传递多轮问答中的上

下文信息,提升语义解析性能。

5 表格预训练模型

Transformer[55]的提出使得自然语言处理研究

进入预训练语言模型时代。随后BERT[56]、GPT[57]

等预训练模型大幅提升了各类自然语言处理任务的

性能,表格问答领域也逐渐开始探索基于预训练模

型的方法。本文从数据构造、输入编码、预训练目标

三个方面介绍表格预训练模型。

9
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5.1 数据构造

预训练模型的效果很大程度上依赖于微调时高

质量的训练数据,而问题-SQL对的构建将耗费大

量人力资源,一些预训练模型类方法致力于研究微

调训练数据的构造。例如,GraPPa[21]首先从标注

Text-to-SQL语料中抽象模式组件创建SQL语法

模板,然后使用同步上下文无关文法通过替换查询

列、操作符、条件值等数据合成大量高质量问题-
SQL对。TAPEX[23]通过采样表格中的列名和单元

格值填充SQL模板以获得大规模语料库。训练过

程中的数据均由模型自动合成,无需额外的人工标

注,大幅降低了训练成本。Score[53]通过SParC[40]

中的500个样本推导出由同步问题-SQL模板和上

下文问题模板组成的问题-SQL生成语法,并合成

约435000个多轮Text-to-SQL数据集。

5.2 输入编码

在表格问答任务中,输入包括自然语言问题和

表格模式两部分,二者具有不同的结构和格式。自

然语言问题为文本序列,表格模式通常分布于二维

矩阵中。编码表格时,需要将二维表格数据转化为

一维线性化序列,常用的方法是将表格按行展开。

TaBERT[20]通过联合自然语言文本和结构化表格

进行编码,获取自然语言问题与表格的语义表示。
如图8所示,TaBERT首先根据问题筛选出与之相

关的K 行作为内容快照,然后将问题与内容快照中

的每一行通过串联进行拼接,作为Transformer模

型的输入。在对所选行进行线性化的过程中,表格

信息包括列名、列类型以及单元格值。考虑到经过

BERT输出的行表示是独立的,而实际上表格各行

之间相互关联,为了允许信息在不同行的单元格中

流动,TaBERT提出了垂直注意力机制,在不同行

的对齐向量间计算,以此聚合跨行信息。TaPas[24]

将问题和序列化后的表格串联作为输入,两个分类

层分别预测所选的单元格子集和聚合操作符,在该

单元格子集上执行相应的聚合操作得到最终答案。

TaPas架构简单,能够处理包括聚合操作在内的复杂

问答。然而,由于TaPas将整张表放入内存作为上下

文处理,模型无法处理大型表格或包含多张表格的数

据库。为突破内存限制,可以进行表格压缩或信息过

滤,以便只对相关内容进行编码,提升模型效率。

图8 TaBERT模型图[20]

5.3 预训练目标

5.3.1 单表单轮式表格问答预训练目标

  单表单轮表格问答任务较为简单,预训练目标

主要针对表格结构和内容理解,多采用 Masked
LanguageModel(MLM)的不同变体。TaBERT[20]在

自然语言问句上沿用了BERT的 MLM 策略,并针

对表 格 模 式 提 出 了 MaskedColumnPrediction

(MCP)和 CellValueRecovery(CVR)训练目标。

MCP通过训练模型恢复被 Mask的列名和数据类

型学习表格的列表示,CVR预测内容快照中的原始

单元格值。TaBERT虽然性能较好,但需要大量语

料进行训练,高质量训练数据的缺失影响该方法在

垂直领域的应用。TaPas[24]将BERT的 MLM 训

练目标扩展到结构化数据,通过选择单元格子集及

其聚合操作来预测答案。除了 MLM,GraPPa[21]提
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出了SQLSemanticPrediction(SSP)目标预测表格

每列在SQL中的语法角色。TAPEX[23]通过预训

练来模拟SQL执行器,其思想是如果一个模型被训

练成能够忠实地“执行”SQL查询,那么其对表格结

构必将有深刻的理解。TAPEX以SQL查询在表

格上执行的真实结果作为监督信号去训练模型生成

的结果。Wang等人[58]提出了一种执行引导策略,
在解码过程中通过部分生成的SQL来检测并排除

错误程序,进一步提高了性能。该机制可用于任何

自回归生成模型,辅助大多数语义解析预训练模型

进一步提升性能。SeaD[22]模型通过感知去噪目标

来训练Seq2Seq模型,并优化子句敏感的执行引导

解码策 略,以 克 服 生 成 模 型 执 行 引 导 解 码 的 局

限性。

5.3.2 多表单轮式表格问答预训练目标

多表单轮表格问答任务联合多表交互,其关键

在于链接问题与表格以及表格间的连接方式,预训

练目标主要针对模式链接。Shi等人[37]根据Text-
to-SQL任务的难点提出列预测、列恢复、SQL生成

等预训练目标,并利用生成模型合成预训练数据来

联合学习自然语言和表模式的表示。列预测任务预

测模式中的每一列是否被问题提及,提高模型检测

问题所提及列的能力。列恢复任务将列名随机替换

为其单元格值并要求模型恢复原始列名,强化模型

根据问题中具体值推断查询列的能力。SQL生成

任务通过生成给定问题和模式的SQL查询提高模

型合成复杂SQL的能力。StruG模型[59]基于文本

表格平行语料库,提出三个基于结构的预训练目标,
通过识别自然语言文本中对于列和列值的引用,同
时将之对应到正确的模式上,有效捕捉文本表格的

对齐关系。基于语义解析的预训练表格模型的最终

目标是提升下游 Text-to-SQL任务的效果。如图9
所示,问题中的“ID”对应模式中的查询列“Student
ID”,问题中的“height”和“tallest”对应模式中的查

询列“Height”,问题中的“boy”对应模式中的条件

列“Sex”。这种自然语言问题与数据库模式之间存

在的显式交互关系是揭示不同成分之间语义和结构

对应关系的关键因素。为了解决模式链接问题,

SDCUP[38]通过双仿射网络预测问题和表格模式之

间的细粒度依赖边,并提出实体扰动恢复预训练目

标去学习问题和表格相关列之间的关系。考虑到数

据构造和自动标记依赖引起的实例级噪声会影响收

敛稳定性和预训练性能,SDCUP引入了模式感知

的课程训练策略,通过评估数据难度和模型接受能

力渐进式地输入训练数据。基于预训练模型的问答

方法针对多表单轮式数据集的特点设计模式依赖等

预训练目标,极大地提升了在Spider数据集下的问

答性能。

图9 模式链接示例[38]

5.3.3 多表多轮式表格问答预训练目标

多表多轮表格问答任务涉及上下文轮次信息,
预训练目标包括历史信息传递以及鲁棒性提升。

Eisenschlos等人[51]提出反事实陈述和句子合成两

个预训练任务改进了TaPas,在精度适度下降的情

况下,模型速度提高了两倍。反事实数据增强为每

一个正例创建一个差异最小的反例,合成数据的目

标是改进针对数值数据的运算和比较任务。Table-
Former[52]进一步改善了TaPas性能容易受到行或

列顺序扰动影响的问题,缓解了模型倾向于选择表
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尾数据作为答案的情况,提高了模型的鲁棒性。除

此之外,TaPas只能预测部分正确答案,而 Table-
Former可以在有多个答案的情况下预测全部答案。
由于自然语言和SQL之间存在不匹配问题,HIE-
SQL[49]将自然语言和SQL视为两种模态,并提出

了一个历史信息增强的双模态预训练模型,捕捉

自然语言与SQL之间的语义连接并减小二者之间

的差距。SQLBERT[45]沿用了 MLM 预训练目标

对SQL查询进行 Mask操作,使模型更好地学习

SQL 结 构。Score[53]提 出 了 ColumnContextual
Semantics(CCS)和TurnContextualSwitch(TCS)
两个预训目标,其中,CCS学习自然语言问句与数

据库模式的对齐关系,TCS捕获多轮对话中上下

文传递的信息。Score适应于大多数多轮语义解析

任务,但其追踪远距离轮次对话信息时的效果有待

提升。

6 前景与挑战

总体而言,表格问答是一个较新的研究方向。
但随着深度神经网络和预训练模型的发展,各类表

格问答任务性能均得到大幅提升,为高效利用表格

信息提供技术支撑。如何提升问答准确度、优化问

答性能、提升模型泛化性是未来表格问答任务的挑

战,主要体现在以下几个方面。

6.1 纯表格问答

随着预训练模型极大地提升了自然语言处理的

技术水平,预训练方法被逐步应用于联合训练表格

和文本表示。然而,许多实际问题仅涉及对表格数

据的语义理解,而无需额外的文本输入,如检索表格

中相似的列、填充缺失单元格信息等任务。现有的

预训练模型联合文本、表格进行编码,在处理没有任

何相关文本的表格时表现不佳。Iida等人[60]设计

了一个损坏单元格检测的预训练目标,判断每个单

词是原始文本的一部分还是已被破坏,以此来避免

错误的信息提取。TABBIE只从表格数据中学习,
大幅降低了计算成本,并在一系列基于表格的预测

任务中达到最先进的水平。针对不包括相关文本信

息的纯表格数据,如何提升模型性能并降低计算成

本,值得未来进一步开展相关研究工作。

6.2 跨领域表格问答

随着表格问答服务的日益普及,实际应用中来

自不同领域的客户也逐步增加,跨领域的表格问答

成为了新的挑战。Chemmengath等人[61]研究发现

目前基于transformer的表格问答模型在面对训练

时没有见过的主题时,模型的性能下降5%~6%。
为了解决这个问题,Chemmengath等人进一步提出

了T3QA框架,以提高模型跨领域的鲁棒性。T3QA
首先将特定领域的主题词汇注入BERT,然后通过

Text-to-Text文本生成器生成特定领域的训练数

据,最后通过逻辑形式重排器产生更精准的预测。
跨领域表格问答致力于提升模型通用性,具有实际

工程应用价值。

6.3 答案生成问题

现有表格问答模型得到的结果仍为表格信息,
而表格中的内容一般比较简短,经常是以实体词的

方式呈现,可读性较差。为了提升用户体验,表格问

答系统还需进一步结合上下文进行自然语言答案生

成。近年来预训练生成模型如GPT-3[62]、T5[63]等
在文本生成相关任务中取得了显著性能提升,在

Table-to-Text方向,KGPT[64]和TableGPT[65]等模

型也进一步关注基于结构化表格数据生成对应的文

字描述。在答案生成任务实际落地的过程中,由于

生成模型的解码速度一般相对较慢,推理效率需要

大幅度优化。除此之外,由于垂直领域的特殊表达

需要有一定的泛化能力,因此对生成模型的效果提

出了更高的要求。

6.4 高效表格问答

高效的性能在系统实际运用中至关重要,现有

的模型通过参数共享、池化、稀疏等方式提升模型性

能。MATE[66]采用稀疏注意力机制允许头部有效

地关注表中的行或列,让模型的计算速度和内存消

耗随序列长度的增加呈线性增长。Transformer-
XL[67]通过段级递归和位置编码解决学习依赖超越

固定长度的问题。ETC[68]引入带有相对位置编码

的全局-局部注意机制扩展输入长度,编码结构化输

入。但计算开销较大,且局部稀疏注意力的 Mask
机制限制了其处理所有单词的能力。对于模型的内

存消耗、运行速度、可解决问题类型等性能方面的提

升是未来的一大研究方向。

6.5 面向不同垂直领域实际场景的表格问答

现有的 Text-to-SQL模型在迁移到实际应用

表格问答任务时,由于不同垂直领域存在问题和数
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据集领域特性强、数据规范性和格式统一性亟待加

强、标注语料可解释性有待提升等不足,会出现模型

精确匹配率降低的问题[69]。实际应用中,还存在用

户问句中关键信息与数据库表名、列名信息表示不

一致,以及问句口语化表达、领域性简称导致的隐含

语义等问题。另外,由于中文语境下问句表达更加

灵活多变,语义信息丰富,导致对问句理解更具挑战

性。如何提升模型在面向不同垂直领域实际场景应

用时的准确性,实现表格问答进一步赋能行业应用

是未来一大挑战。

7 结论

随着智能时代的来临,如何快速从海量数据中

获取目标信息成为了不同行业的智能问答需求。表

格作为一种高价值的信息载体,是问答系统的主要

数据源之一。本文从任务角度系统介绍了各类表格

问答的模型方法、算法特点及其优势与不足,并归纳

总结表格预训练模型的数据构造、输入编码以及各

任务下的预训练目标。最后,针对当前表格问答的

局限性,本文提出了未来表格问答的前景与挑战。
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