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１．は じ め に 

 関係データベース(RDB)は, 表形式のデータ集合

を互いに関連付け, その関係を利用したデータベー

ス(DB)のことであり, 大量の情報が保管できる. し
かし, RDB を利用するにはプログラム初心者には習

得が困難な SQL を理解する必要がある. さらに近

年, システムエンジニアが不足しており, 何度も同

じような SQL を記述しなければならないことで, エ
ンジニアの負担も大きくなっている.  
 これを解決する研究として, Zhong らの Seq2SQL1)
と呼ばれる手法がある. 彼らの研究では, 大きく二

つの貢献をしている.  
 一つは, 自然言語の問合せ文, SQL クエリ, および

Wikipedia の 24241 個の HTML テーブルから抽出し

た SQLテーブルの 80654個の注釈付きコーパスをま

とめた WikiSQL と呼ばれる DB を提供したこと. 
もう一つは, 自然言語を対応する SQL クエリに翻

訳するための DNN である Seq2SQL を提案したこと

である . しかし , これは SQL の [“MAX”, “MIN”, 
“COUNT”, “SUM”, “AVG”]のような集約関数の生成

に対する再現率が低く, 正しく予測されない可能性

がある.  
 本研究は, Seq2SQL の集約関数の生成に注目し, 
自然言語の問合せ文と集約関数の依存関係を表す補

助情報を加えることで再現率の向上と SQL 生成全

体の精度の向上を図る. また, Zhong らの手法と提案

手法を用いた実験を実施し, 結果の比較分析を行う. 
ただし, データセットは彼らが提供した WikiSQL を

用いる.  
 

２．Seq2SQL 

 Seq2SQL の概要図を図 1 に示す. Seq2SQL では自

然言語の問合せ文とテーブルのカラム名を入力する

ことで SQL 文が生成される. 

 
図 1 Seq2SQL モデルの概要図 

 Seq2SQL は三つの機能により構成される: (1) 集約

関数を生成する部分, (2) SELECT のカラムを選択する

部分, (3) WHERE の条件文を生成する部分である. こ
のモデルはまず, SQL クエリの集約関数を生成する. 
ただし, 集約関数を必要としない場合に対応する

NULL の操作も追加する. 次に, SELECT のカラムに対

応する入力テーブルの列を指定する. 最後にポインタ

を使用して, SQL クエリの条件文を生成する. つまり, 
Seq2SQL は 3 つの学習ネットワークを有している. 

 
図 2 集約関数の生成ネットワーク 

 本研究は集約関数の生成に注目するため, 図 2 に集

約関数の生成ネットワークを示す. 図2の入力𝑥は全て

のカラム名, SQL トークン, 問合せ文の連結で定義さ

れる: 
𝑥 =	 [< 𝑐𝑜𝑙 >; 𝑥!"; 𝑥#"; … ; 𝑥$" ; < 𝑠𝑞𝑙 >; 𝑥%; < 𝑄𝑠 >; 𝑥&] (1) 
ここで, [𝑎; 𝑏]は𝑎と𝑏の連結を示している. まず, 

ネットワークは入力𝑥を埋込み層でベクトルに変換す

る. その後, LSTM 2)を用いてエンコードされる. エン

コーダーの出力はℎ!"#, ステップ t のときの単語𝑥$に
対応した出力はℎ$!"#で表される. さらに, ℎ$!"#をそれ

ぞれ線形層に通すことで, 入力配列に対する注目度

𝛼$
%"&

を計算することができる. 例えば, 問合せ文に

"How many"という語が含まれていると正しい集約関

数は "COUNT"の可能性が高い . 注目度は , この

LSTM の出力に注目し重みを掛け, 計算する: 
𝛼$
%"& = 𝑊%"&ℎ$!"# (2) 

 計算された𝛼$
%"&

を Softmax 関数によって正規化し

𝛽	%"&を計算する. 正規化した注目度𝛽	%"&によって重み

付けされたエンコーダーの出力ℎ!"#の合計を𝐾())とす

る:  

𝐾()) =0𝛽$
%"&ℎ$!"#

$

(3) 

 𝐾())は注目度が高い特徴量が保持され, 注目度が低

い特徴量は破棄される. つまり, 集約関数に関する特



徴を持つ値のみが保持される. もし, 集約関数を持た

ない場合はこの値も小さくなる. この値を入力とした

多層パーセプトロンを用いることで, どの集約関数で

あるかを表すスコア𝛼())を計算する: 
𝛼()) = 𝑊()) tanh(𝑉())𝐾()) + 𝑏())) + 𝑐()) (4) 

 𝛼())を Softmax 関数によって正規化すると, 集約関

数の確率分布𝛽())が得られ, 集約関数のうち確率𝛽())

が高いものが予測結果となる. この予測結果の値と正

解データの値との差分をクロスエントロピー損失𝐿())

として計算し, この値が小さくなるように学習する.  
 また, Seq2SQL 全体の損失関数は, 3 つのネットワ

ークのクロスエントロピー損失の合計値である.  
３．提 案 手 法 

 提案手法では, Seq2SQL の集約関数の生成の再現

率の低さに注目し, WikiSQL にある自然言語の問合

せ文と集約関数の依存関係を表す補助情報を加えるこ

とで, モデルの集約関数の生成を改善し, 最終的な

SQL 生成全体の精度向上を目指す. まず, データセッ

トからすべての問合せ文を単語に分割し, 単語トーク

ン𝑋, 集約関数カテゴリ𝑌を定義する: 
						𝑋 = 	 {"𝑡ℎ𝑒", "? ", "𝑤ℎ𝑎𝑡", …	} = {𝑥!, 𝑥#, … , 𝑥'}													(5) 

𝑌 = {“𝑁𝑈𝐿𝐿”, ”𝑀𝐴𝑋”, ”𝑀𝐼𝑁”, ”𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇”, ”𝑆𝑈𝑀”, ”𝐴𝑉𝐺”}	
= 	 {𝑦!, 𝑦#, … , 𝑦(}																																																														(6) 

 データセットの正解クエリを見れば, 問合せ文がど

の集約関数カテゴリに属しているのかがわかる. その

ため, カテゴリ別単語出現頻度から𝑋と𝑌の周辺および

同時確率を計算することができる. これを元に, 二つ

の確率変数の相互依存の尺度を相互情報量𝐼(𝑋, 𝑌)によ

って計算する. 集約関数ごとに単語の相互情報量を求

め, 入力データの形式に合わせた次元𝑡における合計

𝐼())を計算しこれを補助情報として図 2 の式(4)の学習

パラメータに辞書として加えることで, 分類精度を向

上させる:  
𝛼)** = 𝑊)** tanh(𝑉)**𝐾)** + 𝑉)**𝐼)** + 𝑏)**) + 𝑐)**(7) 

４．実  験 

 

図 3 に乱数的に 5 つに分割した WikiSQL のデータ

セットを示す. WikiSQL はテーブル, 問合せ文, SQL
クエリで構成され, 活用する際には学習用, 開発用, 
テスト用のデータに分割する必要がある. よって, 5
分割データのうち 1 ブロックを開発用, テスト用と

し, 残りを学習用とする. また, 同様の操作を 5回繰
返し実施し, 全ての組合せで実験を行う. ただし, 

開発用とテスト用のデータ比率はランダムで 33.3%, 
66.7%である. 
4.1 Zhong らの手法と提案手法による実験 

Zhong らが提案した Seq2SQL と提案手法の実験結

果の平均値を表 1 に示す. ただし, 𝐴𝑐𝑐*+は正解クエ

リと予測クエリが完全一致している場合の論理精度

を, 𝐴𝑐𝑐!,はクエリ実行結果が正解クエリと一致し

た場合の実行精度を表している. 
表 1 Seq2SQL と提案手法の実験結果の平均値 

 
 各平均値を見ると, 論理精度, 実行精度のいずれも

Zhong らの手法よりわずかに向上していることがわか

る. すなわち, 問合せ文と集約関数の依存関係を表す

補助情報を加えたことによって, 学習過程に影響が出

ていると考えられる.  
ここで, 表 2 にそれぞれの手法が有する 3 つのネッ

トワークに関する生成精度の平均値を示す.  
表 2 3 つのネットワークに関する生成精度の平均値 

 
 表 7を見ると, WHEREの条件文生成の精度が0.5%
ほど向上している. この結果, モデル全体の精度が向

上したと考えられる.  
 提案手法では, 集約関数ネットワークに対して補助

情報を加え, その生成精度向上を図ったが, これによ

るクロスエントロピー損失𝐿())の変化から, WHERE
の条件文生成のネットワークにまで影響が伝搬し, こ
のような結果になったと推察される.  

5．ま と め 

 本研究は, Seq2SQL の集約関数の生成に対する再現

率の低さに注目し, 自然言語の問合せ文と集約関数の

依存関係を表す補助情報を集約関数の生成ネットワー

クに加えることで, その再現率の向上とSQL生成全体

の精度を向上させるという新たな学習モデルを提案し

た. また, 本研究のベースとなった Zhong らの手法と

我々が提案した手法による比較実験を実施した.  
 実験の結果, Zhong らの手法より提案手法のほうが

優れていることを示したが, その要因はWHEREの条

件文生成の精度向上によるものであった. 
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