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摘要 

在面臨大量的查詢資料表需求時，減少人工撰寫 SQL 指令的工作量成為一

個重要課題。因此，Text-to-SQL 任務逐漸受到學術界及業界的關注。起初，解

決 Text-to-SQL 任務的方法主要是使用 seq2seq 模型；然而，隨著大型語言模型

的迅速發展，近年來一些研究人員開始在大型語言模型進行語境學習，以評估

其性能。日後，思維鏈（chain-of-thought, COT）技巧的有效性也受到廣泛關

注，促使各領域嘗試將其應用於觀念分解及推理過程，其中 DIN-SQL 是個典型

的例子。然而，即使它在 Spider 資料集執行準確率（Execution Accurancy, EX）

排行榜上表現出色，但在模式連結的處理上仍有不足之處。 

本研究主要目的是針對 DIN-SQL 模型進行優化。首先進行錯誤分析，探討

其預測失敗的原因，並提出改善性能的提示（prompt）方法。我們使用 GPT-3.5

模型進行測試，並提出了三種改善方向，分別是針對模式連結、分解與分類、

與自我修正模組進行改善。實驗結果表示，這三種改善方向都成功提升模型性

能。其中，針對模式連結的改善方式──將 RESDSQL 交叉編碼器與 DINSQL

自我修正模組相結合──被證明是最佳的改善方法，與基線模型相比，這種改

進方法可以提高 3.82%的性能，應用 GPT-3.5 與 GPT-4 模型下，分別達到

74.1%與 79.79%的準確率。 

 

關鍵字：Text-to-SQL、深度學習、大型語言模型、思維鏈 
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Abstract 

When faced with a large number of query data tables, reducing the workload of 

manually writing SQL commands has become an important topic. Therefore, the text-

to-SQL task has gradually attracted the attention of academia and industry. At first, the 

method to solve the text-to-SQL task was mainly to use the seq2seq model; however, 

with the rapid development of large-scale language models (LLMs), some researchers 

have begun to perform in-context learning on LLMs to evaluate their performance in 

recent years. After that, the effectiveness of the chain-of-thought (COT) technique has 

also received widespread attention. It makes more researchers from various fields to try 

to apply it to the concept decomposition and reasoning process, of which DIN-SQL is 

a typical example. However, even though it performed well on the Execution Accuracy 

(EX) leaderboard of the Spider dataset, it still has shortcomings in the processing of 

schema linking. 

The main purpose of this study is to optimize the DIN-SQL model. Firstly, error 

analysis is carried out to explore the reasons for its prediction failure, and a prompt 

method to improve performance is proposed. I used the GPT-3.5 model for testing, and 

proposed three improvement directions, namely for schema linking, decomposition and 

classification, and self-correction modules for improvement. The experimental results 

show that all three improvement directions have successfully improved the model 

performance. Among them, the improvement method for schema linking, combining 

the RESDSQL cross-encoder with the DINSQL self-correction module proved to be the 

best improvement method. This method can improve performance by 3.82% compared 

with the baseline model. When using the GPT-3.5 and GPT-4 models, the EX accuracies 

were 74.1% and 79.79%, respectively. 
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第一章 緒論 

1.1 研究背景及動機 

隨著資訊化社會的發展，利用資料庫儲存大量數據已是大多數網站或系統

所採用的技術。現今關聯式資料庫成為主流，而 SQL（Structured Query 

Language, SQL）指令則是其主要的數據訪問方式。雖然熟練的專業人員可以自

行完成 SQL 查詢，並有效地操作這些數據表，但在針對多變的使用場景，撰寫

時要確保 SQL 指令的正確性，且能快速處理大量數據，在目前仍然具有一定難

度。為能更高效地產出多樣的 SQL 指令，將自然語言（National Language, 

NL）問題轉換為機器可執行的 SQL 指令，日漸引起關注。這種轉換使得任何

人僅透過簡單的問題描述，便能毫不費力地查詢表格以取得最正確的資訊，並

且在現實生活中應用，例如：智能客戶服務、問答或機器人導航等。因此，

Text-to-SQL（或 NL-to-SQL）系統在學界與業界均越來越受重視。 

由於人們日趨關注 Text-to-SQL 任務，部分研究者陸續發布了應用於此任務

上的資料集。早期有單回合資料集如 GeoQuery [19]、WikiSQL[30]，此類資料

庫有下列問題：數據集規模小、問題不夠複雜和不符合真實使用情境等；在

2018 年，耶魯大學發布了 Spider[24]──單回合、多資料庫和多表格──資料

集，解決了上述的處境。此後，開始有大量的研究者（[3, 11, 22]等人）以

Spider 資料集作為訓練對象，製造出更適合實際應用的模型。 

先前研究多採用微調的 seq2seq 模型來處理 Text-to-SQL 任務；然而，近年

來，由於大型語言模型（Large Language Model, LLM）迅速發展，陸續有一些

研究者開始用它來解決此任務，如：[12, 14, 17]使用 zero-shot 及 few-shot 下提

示（prompt）。前述方法的優點是，使用的資料較少，且無須花時間微調模型，

就可以獲得不錯的結果；但與大多數微調模型相比，此技術仍有可進一步改進

的空間，如表 1 所示，與目前性能最佳的 seq2seq 模型──RESDSQL[9]相比，

仍差了 19.6%的準確率。2023 年 3 月底，GPT-4[13]──最先進（state-of-the-art, 
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SOTA）語言模型──的出現為 Text-to-SQL 任務帶來了突破性的發展：DIN-

SQL[14]提出了一種基於 few-shot 提示的新方法，將該任務分解為多個步驟，

並利用 GPT-4 與 CodeX Davinci 評估其性能，成功在 Spider[24]資料集的執行準

確率排名取得第一及第五位，成為目前最先進的模型；然而，論文中提及，在

模式連結（schema linking）──自然語言問題與模式項（schema item，也就是

表格及欄位）之間的連結──處理上表現有待改善。 

表 1：Spider[23]開發集中大型語言模型與最先進的微調模型方法性能比較圖。RESDSQL-

3B+NatSQL[9]為當時在測試集執行準確率中第一名的模型。 

方法 模型 
執行準確率

（EX）（%） 

微調模型方法 
RESDSQL-3B+NatSQL（[9]） 84.5 

T5-3B+PICARD（[18]） 79.3 

大型語言模型方法 

GPT-4 Zero-shot（[14]） 64.9 

GPT-4 Few-shot（[14]） 67.4 

CodeX Zero-shot（[17]） 55.1 

CodeX Few-shot（[17]） 61.5 

 

1.2 研究目的 

如上一節所述，儘管 DIN-SQL[14]在 Spider[24]資料集的執行準確率上已成

為最先進的模型，並在測試集上獲得了 85.3%；然而，在模式連結方面仍存在

著明顯的不足。根據論文的分析，作者選取了 100 個抽樣的錯誤預測結果，超

過 50%的錯誤是由於模型連結錯誤造成的。此外，在 group by 或 join 的分類

上，錯誤率也達到了 10%以上。為了提高性能，本研究視 DIN-SQL 為基線模

型，並根據其可能出現的不同錯誤情況，提出了四種改善方向。同時，再針對

其策略方向，進一步思考提示的設計。過程將使用 Spider[24]資料集進行評估。 

 

1.3 研究貢獻 

本研究在 Text-to-SQL 任務上的主要貢獻如下： 
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一、提出了多種提示方法，有效提升最高 3.5%性能：本研究根據三個優化

方向，提出多種基於 GPT-3.5 模型的改善方法，其中表現最優異的模

型可以有效提升 3.58%的性能，使用 GPT-3.5 與 GPT-4 模型上達到

74.5%與 79.79%的準確率。 

二、實驗結果錯誤分析與比較：本研究對實驗結果進行了詳細的分析和比

較，包括改進方法的效果、性能指標的提升程度以及模型在不同子任

務中的表現。這些分析結果提供了對改進方法的有效性和可行性的評

估。 

三、探索 GPT-3.5 模型在此任務的應用潛力：從 Aiwei Liu 等人提供的

zero-shot[12]結果，以及本研究再執行的結果，可以觀察到 GPT-3.5 在

這一任務中有著越來越好的表現趨勢。這有助於深入了解 GPT-3.5 模

型在自然語言處理任務中的優勢和潛力。 

 

1.4 論文架構 

本論文的目標為研究各種提示方法，以提升大型語言模型在 Text-to-SQL 任

務上之性能表現。第一章為緒論，背景的部分會說明 Text-to-SQL 任務的重要

性，以及前人在該任務上開發的資料集和使用的模型趨勢。同時，說明本研究

之動機、目的和貢獻。第二章為相關背景知識與文獻回顧，其中會介紹常見的

資料集，以及應用在 Spider[24]資料集上的模型。此外，還將介紹大型語言模型

提示的概念，並特別提及本研究所參考的重要模型。第三章為問題定義與研究

方法，問題定義會說明 Text-to-SQL 任務本身問題，以及目前面臨到的挑戰。此

外，將進行錯誤分析，探討預期的改善方式，以及多種不同的提示研究方法。

第四章是研究結果與討論，會說明本研究所使用的模型配置與資料集。在實驗

結果中，將對每種改善方式進行比較，並討論觀察到的結果。第五章是結論與

未來展望，在此會總結本研究的結果，並探討 text-to-SQL 任務未來的方向。 
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第二章 相關背景知識及文獻 

 本章節會回顧與 text-to-SQL 任務相關的資料集，以及應用於此任務的模

型。這些模型可以分成兩大類：seq2seq 模型和大型語言模型。而此部分的介紹

會著重在以 Spider[24]資料集做為評估指標的模型。為了更了解提示（prompt）

常見的形式，本研究將特別討論運用在大型語言模型中的語境學習（in-context 

learning）技術。最後，將探討在兩大類型模型方法中兩個重要的參考對象──

RESDSQL 與 DIN-SQL 的性能表現和架構設計。 

 

2.1 Text-to-SQL 資料集 

在 Text-to-SQL 任務中資料集可分成兩種類型：單回合及多回合。單回合資

料集與上下文無關；多回合資料集與上下文相關，問題內可能會有省略及回

指，也就是當前問題可能與前次問題所提及之內容相關。 

單回合資料集常見的有 WikiSQL[30]和 Spider[24]等，WikiSQL 資料集是在

2017 年提出的，是目前規模最大的英文資料集，問題多為簡易的 SQL 查詢，

不包含 order by、group by 或 join 等複雜指令。Spider 資料集是在 2018 年提出

的，數據量不比 WikiSQL，但在 SQL 查詢的變化上更符合真實使用情境，使用

了多種複雜指令，如：group by、having 或巢狀（Nested SQL）架構。 

常見的多回合資料集有 SparC[25]和 CoSQL[23]。SparC 是個基於 Spider 資

料集擴展成具有上下文對話的資料集，將單一問題延伸至一系列的連續問題。

CoSQL 同樣也是基於 Spider 資料集生成的，但取的問題與 SparC 不完全相同，

並且還增加了系統確認機制，在每一次問答中除了回覆 SQL 查詢結果外，也會

給予系統所理解的內容。另外，當使用者的問題不夠明確時，系統也會進行確

認，而不是在不清楚的狀態下勉強地給予 SQL 查詢結果。 

為了能讓模型能在更符合真實情境下有良好的表現，本研究選擇使用單回

合的 Spider 資料集進行訓練與驗證。接下來的小節將詳細介紹此資料集的特
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點，以及目前在排行榜上的模型現況。這將有助於更好理解本研究所面對的挑

戰和現有模型的性能水平。 

 

2.1.1 本研究使用的 Spider 資料集 

Spider[24]資料集由 11 位耶魯大學學生註釋而成，具有多樣的 SQL 指令風

格。它是個單回合類型的對話，其特點包括涵蓋多個資料庫與表格，並且跨越

多個領域。因此，Spider 被廣泛認為是檢測模型泛化能力最有效的資料集。

Spider 具備 10,181 個問題和 5,693 個不重複的 SQL 語句，並擁有 200 個資料

庫，其中包含 1020 個表，範圍涵蓋了 138 個領域。Spider 資料集根據 SQL 查

詢的難易度分為四個級別：簡單（easy）、中等（medium）、困難（hard）和極

難（extra hard）。這些級別可用來評估模型在不同難易度的 SQL 查詢之性能。

Spider 資料集被拆分為訓練集、開發集與測試集。訓練集包含 8659 個問題和

146 個資料庫；開發集包含 1034 個問題和 20 個資料庫；測試集包含 2147 個問

題和 40 個無法預見的資料庫，數據統計如表 2。測試集的具體內容是不公開

的。 

 

表 2：Spider 資料集的統計數據[24]。 

 問題樣本數 資料庫數 

訓練集 8,659 146 

開發集 1,034 20 

測試集 2,147 40 

 

評估 Spider 資料集常用的指標有兩種：執行準確率（Execution Accuracy, 

EX）和精確匹配率（Exact Matching, EM）。在 Spider1頁面排行榜中，使用這兩

種指標分別進行排名。在 Text-to-SQL 任務中講求的是，根據問題與資料庫資

訊，所獲得的查詢結果，而執行準確率（EX）即是符合這一目標的評估指標。

                                                 
1  https://yale-lily.github.io/spider 

https://yale-lily.github.io/spider
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因此，現今越來越多研究專注於提升執行準確率的分數，而對於關鍵字等是否

精確匹配的指標（EM）較少關注。 

在執行準確率（EX）排行榜中，前兩名是近兩個月提的，應用於大型語言

模型的方法，也是目前的主要趨勢。而後續的排名，除了第五名同是大型語言

模型方法外，皆是 seq2seq 模型。排行結果如表 3 所示。 

 

表 3：spider 執行準確率（EX）排行榜。 

排名 模型 測試集準確率 

1 DIN-SQL + GPT-4 [14] 85.3 

2 C3 + ChatGPT 82.3 

3 RESDSQL-3B + NatSQL [9] 79.9 

4 SeaD + PQL 78.5 

5 DIN-SQL + CodeX [14] 78.2 

6 CatSQL + GraPPa 78.0 

7 Graphix-3B+PICARD [10] 77.6 

8 SHiP+PICARD [28] 76.6 

9 N-best List Rerankers + PICARD [26] 75.9 

10 RASAT+PICARD [15] 75.5 

 

2.2 應用於 Text-to-SQL 任務的 Seq2seq 模型 

在 Spider[24]排行榜中前十名的位置，Seq2seq 架構模型就佔據了七成。

Seq2seq 模型通常由編碼器（encoder）和解碼器（decoder）組合而成，這個架

構的好處是可以將任務切分成子任務處理：編碼器負責對自然語言文本進行編

碼，理解問題與資料庫模式之間的關係；解碼器負責將編碼後的結果進行解

碼，學習 SQL 語法和結構，從而產生出符合 SQL 語法的查詢語句。 

編碼器可分為有無使用圖神經網路，有使用的模型有：RAT-SQL[20]、

LGESQL[2]及 ShadowGNN[3]，此類模型會先根據資料表、欄位或問題等之關

係表示為圖形結構，以讓模型學習資訊間的關聯性。例如：RAT-SQL[20]會將

欄位間、資料表間及兩者建立連結；LGESQL[2]則是參考 RAT-SQL 的作法，新

增了兩項功能：一、增加了問題節點與其他節點關係，以及 local 及 non-local
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的概念，也就是若兩者關係長度為 1，則為 local，若兩者關係之間多於一個節

點串接，則為 non-local。二、新增了對偶圖（line graph），為 local 的節點創建

一個以邊為中心的圖。另外，仍有部分模型不使用圖神經網路架構也同樣達到

不錯的性能，如：RESDSQL[9]和 T5-PICARD[18]將所需資訊字串連接，用簡

易的分隔線「｜」來區別每筆資訊；RESDSQL 將輸入變成像以下形式：𝑋 =

𝑞 | 𝑡1: 𝑐1
1, … , 𝑐𝑛1

1 | … | 𝑡𝑁: 𝑐1
𝑁 , … , 𝑐𝑛𝑁

𝑁 ，其中𝑋為輸入，𝑞為問題，𝑡𝑛為第𝑛個表，cnN 
N

為表𝑁的第𝑛𝑁個欄位。 

在解碼器方面，當前研究者主要採用中間表示（Intermediate Representation, 

IR）、PICARD[18]和抽象語法樹（Abstract Structure Tree, AST）方法。中間表示

的做法是將 SQL 語法簡化並統一為相同的架構，主要用於解決自然語言問題與

SQL 查詢之間存有的差距，並減輕轉換過程的負擔，例如：在問題中並無任何

詞彙會具體描述 GROUP BY 關鍵字，故在中間表示當中會直接省略和處理它，

如圖 1。比較著名的兩種中間表示是 SemQL[7]和 NatSQL[4]，它們在[5, 9, 14]

等人研究中被使用以提高模型性能。PICARD[18]方法是為了避免模型在生成

SQL 語法時產生無效的語句，在生成途中增加了檢查的步驟，若有不合法的語

句出現，則會立刻被拒絕，以防止錯誤的指令繼續生成。此一方法現已被[10, 

26, 28]等人結合使用。另一個抽象語法樹是早期在 PICARD 還沒釋出前，大部

分研究（[2, 20]等）會使用的方法。該方法是在生成 SQL 時直接照著既定的架

構下生成，以防止產生違反規範的語法。 
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圖 1：NatSQL 與其他不同規則的中間表示比較圖[4]。 

 

本研究計劃採用 RESDSQL 的編碼器部分，該部分生成的內容以文本形式

呈現而不是向量，這種特性非常適合應用於提示輸入。 

 

2.3 應用於 Text-to-SQL 任務的大型語言模型（Large 

Language Model, LLM） 

與 seq2seq 模型相比，應用大型語言模型於 Text-to-SQL 任務時，無需預訓

練或微調模型，也不需使用大量資料集，只要下適當的提示，就能在各種自然

語言處理任務中表現出色。在 text-to-SQL 任務中，[12, 17]等人利用大型語言模

型對 Spider[24]資料集進行了 zero-shot 和 few-shot 的實驗，以評估它們在 Text-

to-SQL 任務上的性能。[17]使用了 GPT-3 和 CodeX 與當前流行的 T5[16]模型做

比較，在當時參數量最高的 Codex davinci 的實驗之下，分數已到達一定的水

準，如表 4。[12]則使用 ChatGPT 進行了 zero-shot 的實驗，如表 5。以上兩項

研究皆能證明，在 text-to-SQL 任務中，僅使用 zero-shot 及 few-shot 就能有顯著

的性能。 
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表 4：各模型在 Spider[24]測試集上 zero-shot 實驗之性能比較表[17]。其中評估指標有有效

SQL 查詢（valid SQL, VA）、執行準確率（execution accuracy, EX）和測試套件準確率（test-

suite accuracy, TS）。大型語言模型根據規模大小，性能也由低到高。 

 

 

表 5：在 Spider 開發集，ChatGPT 與當前最先進模型在 zero-shot 實驗上之性能比較圖[12]。 

 

 

為了評估所設計的提示對效能提升的有效性，本研究將會把實驗結果與在

ChatGPT[12]上的 zero-shot 學習的結果相比較。 

 

2.4 語境學習（In-Context Learning） 

隨著大型語言模型的普及和發展，語境學習的概念由此誕生。它是一種無

需對模型微調的提示技巧，可分為三類：zero-shot、one-shot 和 few-shot。這三

類是根據輸入的樣本數量來劃分的。若在不給予任何示例的情況下要求模型產

生結果，稱為 zero-shot；若僅提供一筆示例，則為 one-shot；若給予多筆示
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例，則是 few-shot。在 zero-shot 設置的提示下，可以獲得大型語言模型在指定

任務中的下限表現[1, 6, 21, 27]。 

 

2.5 Spider 資料集執行準確率最先進模型──「DIN-SQL + 

GPT-4」 

 DIN-SQL[14]於今年 4 月時發布，在 Spider 排行榜頁面中應用 GPT-4[13]模

型後，執行準確率（EX）中獲得了最高分，達到了 85.3%。 

該研究採用了思維鏈[21]策略，將 Text-to-SQL 任務分解成多個子問題，並

將整個生成過程分成四個階段：一、提取相關的資料庫表格及欄位。二、分析

並分類 SQL 結構。三、根據分類結果，個別處理 SQL 查詢。四、修正 SQL 查

詢。這四個階段對應的模組分別為：一、模式連結（schema linking）。二、查詢

分類和分解（Classification & Decomposition）。三、SQL 生成（SQL 

Generation）。四、自我修正（self-correction），整體架構如圖 2 所示。每個模組

內部的運作方式如圖 3 所示。每個模組都設計了相應的提示，以及前一次模組

輸出的結果。兩者結合後對 GPT 下提示，就會得到系統回應。此回應的輸出結

果便成為下一個模組的輸入，這樣的循環進行下去。 

 

 

圖 2：DIN-SQL 模組架構圖[14]。 
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圖 3：模組內部運作模式示意圖。 

 

模式連結模組旨在識別自然語言問題與資料庫模式項和條件值之間的引

用，此步驟有助於實現跨領域的泛化性和處理複雜的 SQL 查詢[8]，也成為

Text-to-SQL 任務中必要的步驟之一。 

分類和分解模組主要是想解決不同表格之間 join 時可能出現的錯誤，以及

處理包含巢狀（nested query）結構的查詢。因此，查詢分成三種類型：簡單類

（easy）、無巢狀類（non-nested）和巢狀類（nested）。簡單類即是僅含單表格

查詢；無巢狀類需要多個表格，但不包含巢狀架構；巢狀類可能涉及多個表、

巢狀查詢和集合（set operation）操作（如：UNION 等）。 

SQL 生成模組會繼承前一個模組的分類結果，並制定不同的提示格式，目

的是為了生成不同難度問題所需的 SQL 查詢。相較於簡單類，無巢狀與巢狀類

會增加一個中間表示，再輸出 SQL 指令。 

自我修正模組主要用於修正生成的 SQL 可能缺少或產生多餘的關鍵字，因

而提出兩種不同的提示策略：generic 和 gentle。Generic 提示是直接請求模型識

別並更正 SQL；gentle 提示則不會假設 SQL 查詢存在錯誤，而是提供有關需要

檢查的子句的信息，要求模型檢查是否有需要修正的部分。根據論文中的說

明，gentle 提示較適合用在 GPT-4 模型；generic 提示則適合用在 CodeX 模型。 

然而，論文中提及，它在識別問題對於欄位名、表名或實體實例（在文中

稱為 schema linking）引用方面，仍然存在著相當數量的失敗案例。本研究將針

對此問題進行改善。 
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2.6 Spider 資料集執行準確率最先進的 seq2seq 模型──

「RESDSQL-3B + NatSQL」 

RESDSQL-3B + NatSQL[9]是目前在 Spider 數據集[24]執行準確率

（Execution Accuracy, EX）分數中第三名的模型，在 2023 年 2 月剛釋出時，它

被視為最先進（SOTA）模型，並在接下來的兩個月中獲得了第一名的位置。該

模型在驗證集達到了 81%及測試集達到了 79.9%的性能。 

作者提出一個排名增強的編碼器和骨架感知的解碼器框架。具體來說，編

碼器的部分並不會將所有模式項作為輸入，而是只考慮最相關的模式項。為

此，作者設計了一個交叉編碼器（cross-encoder），目的是對表與欄位進行分

類，並根據它們出現的機率進行排名，而後將根據排名順序過濾不重要的模式

項，如此即能減輕 SQL 解析過程中的模式連結（schema linking）工作量，更容

易捕獲重要資訊。在編碼之前，使用了 RoBERTa[31]將每個模式項標記為一到

多個 token，讓表名及欄位名更易理解。在解碼器方面，使用了 T5-3B[16]作為

預訓練模型進行微調，並引入了 NatSQL[4]中間表示技巧，生成該問題解答的

SQL 框架，再從輸入序列中選擇所需數據（即表、欄位或值）來填充框架中的

插槽。完整架構如圖 4。 
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圖 4：RESDSQL 架構圖[9]。 

 

由於 RESDSQL 在處理編碼器模式連結方面表現出色，能夠有效解決問題

及資料庫模式項之間的引用，因此，本研究將參考交叉編碼器模式連結的結

果，以改善 DIN-SQL[14]模型存在的不足之處。 
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第三章 問題定義與研究方法 

本章節首先說明在 text-to-SQL 任務中的問題定義、以及在大型語言模型上

執行該任務的操作流程。同時，也將探討目前在這個任務中所面臨的問題。接

下來，會進行基線模型的錯誤分析，並根據分析結果提出優化的方向。根據這

些優化方向改進提示策略。 

 

3.1 問題定義 

Text-to-SQL 任務為，提供一個自然語言問題𝑄以及相應的資料庫模式𝑆 =<

𝑇, 𝐶, 𝑅 >，表格𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑁}，𝑁為表格總數，欄位𝐶 =

{𝑐1
1, 𝑐2

1, … 𝑐𝑛1
1 , 𝑐1

2, 𝑐2
2, … 𝑐𝑛2

2 , 𝑐1
𝑁 , 𝑐2

𝑁 , … 𝑐𝑛𝑁
𝑁 }，上標為第𝑖個表格，下標為第𝑖個表格中

第𝑗個欄位。外鍵（foreign key）關係𝑅 = {(𝑐𝑗
𝑖, 𝑐𝑙

𝑘), 𝑐𝑗
𝑖, 𝑐𝑙

𝑘 ∈ 𝐶}，(𝑐𝑗
𝑖, 𝑐𝑙

𝑘)是指欄位

𝑐𝑗
𝑖與𝑐𝑙

𝑘有外鍵關係。最終我們的目的是求出一個 SQL 查詢𝑌，示意圖如圖 5。 

 

 

圖 5：Text-to-SQL 任務示意圖。 

 

Text-to-SQL 任務在過去幾年已經有了相當的發展。早期的解決方案主要使

用 seq2seq 模型，但近期的研究趨向於採用大型語言模型，並且結合提示工程

（prompt engineering）的方式進行開發。提示工程是先前模型不曾見過的，由
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於思維鏈[21]技巧的發現，促進了研究者利用思維鏈技巧的提示來解決各領域

的問題。 

而在應用大型語言模型進行該任務時，會涉及到的因素有以下四個：自然

語言問題𝑄、提示𝑃、大型語言模型𝐿和 SQL 生成結果𝑌。整個過程可以表示成

𝑌 = 𝑓(𝑄|𝑃, 𝐿𝐿𝑀)，即在有提示𝑃及大型語言模型𝐿𝐿𝑀的情況下評估性能狀態的

好壞，自然語言問題此因素會是固定不變的，而會改變的是提示的設計，以及

大型語言模型的選擇，以及 SQL 生成結果的正確性。整個過程就是，自然語言

問題透過提示的設計，經過大型語言模型的處理後，生成最終的 SQL 查詢，圖

示如圖 6。 

 

 

圖 6：運用大型語言模型解決 Text-to-SQL 任務示意圖。 

 

這種結合大型語言模型與提示工程的方式，使得 Text-to-SQL 任務在處理自

然語言問題與 SQL 之間的映射時，能夠獲得更好的性能和結果，而在此任務最

典型的模型例子就是 DIN-SQL[14]。它在 Spider[24]資料集的執行準確率上成為

最先進模型；然而即便如此，仍有進一步提升準確率的空間，在其論文中，作

者通過錯誤分析比較了自己的模型和 zero-shot 提示方法的改進程度。本研究將
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此模型作為優化的基線（baseline）模型，同時分析其結果，進一步探討可以進

行優化的方面。 

 

3.2 最先進模型的錯誤分析 

為了深入了解最先進模型的改善潛力，本研究進行了 DIN-SQL[14]的錯誤

分析。接下來，在 3.2.1 節中，將比較 DIN-SQL 在 GPT-3.5 及 GPT-4[13]的性能

表現，並解釋為何需要在這兩種大型語言模型上測試；在 3.2.2 節中，會針對其

錯誤分析結果，說明本研究可從那些方面做優化。 

 

3.2.1 GPT-4 與 GPT-3.5 錯誤分析比較 

在 DIN-SQL[14]論文中，作者使用了 GPT-4[13]及 CodeX Davinci 測其性

能，並比較了兩者不同規模的模型表現差異；然而，本研究選擇使用網頁版的

GPT-3.5 作為主要模型，GPT-4 只做部分實驗的測試結果。 

本研究未使用 API 的原因有兩個：一、OpenAI2在提供 API 的使用是有限

制的，取得方式是要先對 OpenAI Evals3有貢獻，才能優先取得 API 使用權限，

若無，則會在等待列表。對於 OpenAI Evals 此部分尚無涉略，故無法迅速取得

API。二、使用 API 計費標準與網頁版不同，根據 DIN-SQL 的 github 議題中作

者提及，完整運行 GPT-4 開發集需要花費 600 美元。考量到經濟因素，也暫時

不考慮使用 API。故目前只將 ChatGPT 升級為 plus 版本。 

即使 ChatGPT Plus 有 GPT-4 模型可用，但每 3 小時內只能執行 25 次，這

限制了在短時間內完成所有實驗的可能性。其次，Plus 版本的 GPT-4 token 數僅

接收 2048 個，而 GPT-3.5 可以達到 4096 個，大部分實驗（包含 DIN-SQL）的

token 長度超出 GPT-4 的最大限制。因此，本研究僅在 GPT-4 模型上執行在

GPT-3.5 上獲得最佳執行結果，且 token 數不超過 4096 的提示方法的實驗。 

                                                 
2 https://openai.com/ 
3 https://github.com/openai/evals 

https://openai.com/
https://github.com/openai/evals
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由於本研究的主要目標是優化基於「DIN-SQL+GPT-4[14]」的最先進模

型，故錯誤分析與改進策略仍以 GPT-4 為主。因為本研究只能實驗在 GPT-3.5

的緣故，所以會額外參考 GPT-3.5 的預測結果來進行比較。 

分析流程如下：隨機抽樣 100 筆 GPT-4 錯誤預測結果樣本，錯誤分析同

DIN-SQL 論文中 Few-shot 分析的分類方式，以便進行相互比較，但在部分分析

結果中我們無法將之用相同的分類方式分類，因此有新增了幾項與原論文不同

的分類，詳細如附錄 A。由於 DIN-SQL 在論文中僅對每個分類提供了大致的解

釋，但實際在分析時，可能存在一些認知上的差異，因此本研究所得出的結果

可能會與原論文提供的數據略有不同，但整體趨勢是相似的，故仍具有參考價

值。 

GPT-4 錯誤分析結果如表 6 所示。根據分析，大部分的錯誤（37.74%）都

是出在模式連結（schema linking）的問題，接下來排序下來錯誤類型包括

（Other）、GroupBy、Join、Invalid 和 Nested。在模式連結的部分，最常見的是

與實體（entity）有關的錯誤。可以推測錯誤的原因可能是，在生成 SQL 的過

程中，模型並沒有看過資料庫內的資料，所以在根據題目描述進行查詢時，偶

爾會發生實體不匹配的狀況。舉例來說，如果問題敘述是「How many dog pets 

are raised by female students?」，對照資料庫表裡面的格式，應該要找 sex 為

「F」的實體，但題目只提到「female」，因此模式很有可能直接生成「sex = 

'female'」的 SQL 查詢，導致無法找到正確的資訊。 
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表 6：DIN-SQL[14]演算法中，大型語言模型使用 GPT-4[13]模型時的錯誤分析結果。 

分類 子分類 
子分類占

比 
分類占比 

模式連結 

錯誤的表格 3.70  

37.04  錯誤的欄位 15.74  

錯誤的實體 17.59  

Join 
錯誤的表格 7.41  

8.33  
錯誤的方式 0.93  

GroupBy 
錯誤的欄位 11.11  

12.04  
未偵測到 0.93  

巢狀查詢 
集合 4.63  

6.48  
錯誤的巢狀查詢 1.85  

其他 

Distinct 16.67  

28.70  冗贅的欄位 6.48  

條件 5.56  

無效 
條件 6.48  

7.41  
集合 0.93  

 

同樣地，本研究取出 100 筆錯誤預測樣本進行錯誤分析，結果如表 7 所

示。在模式連結方面，GPT-3.5 的錯誤更加嚴重，占了 42.86%。在 join 分類

上，錯誤頻率稍微高於 GPT-4（GPT-4 占 8.33%，GPT-3.5 占 9.89%）。然而整體

而言，GPT-3.5 發生的問題都與 GPT-4 上的問題相似。因此，將 GPT-3.5 作為

實驗的模型是相當合適的。 
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表 7：DIN-SQL[14] 演算法中，大型語言模型使用 GPT-3.5 模型時的錯誤分析結果。 

分類 子分類 子分類占比 分類占比 

模式連結 

錯誤的表格 3.70  

39.81  錯誤的欄位 16.67  

錯誤的實體 19.44  

Join 

錯誤的表格 5.56  

9.26  錯誤的方式 3.70  

錯誤的欄位 1.85  

GroupBy 
錯誤的欄位 5.56  

5.56  
未偵測到 0.00  

巢狀查詢 
集合 1.85  

5.56  
錯誤的巢狀查詢 3.70  

其他 

Distinct 13.89  

24.07  冗贅的欄位 5.56  

條件 4.63  

無效 

條件 4.63  

13.89  
集合 0.00  

Select 4.63  

表格與欄位 4.63  

 

本研究更進一步將 DIN-SQL 分解與分類模組結果進行解析，以 Spider[24]

資料集提供之正解為主，來進行 SQL 查詢的分類，呈現如表 8。從數據中可以

看出，整體的分類準確率僅 75.63%。在進行每一筆的錯誤分析時，有發現一個

現象是，模型容易把原本簡單或只需要用到 join 的問題，都輸出成較複雜的巢

狀形式。雖然有時結果是正確的，但如果能生成更直觀、更簡潔的 SQL 查詢，

效果將更好。這種現象可以與表 8 中簡單類容易被分類成無巢狀類與有巢狀類

相呼應。 
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表 8：DIN-SQL[14]在 GPT-3.5 實驗中，分解與分類模組結果分類表格。中間數值為其中一次

的分類分布狀況，最底下為平均 7 次的分類準確率結果。 

   正解 

預測 
簡單 無巢狀 有巢狀  

簡單 377 3 2  

無巢狀 123 308 60  

有巢狀 41 19 97  

無 3 1 0  

平均 7次的 

分類準確率 
69.30% 93.05% 61.01% 

整體準確率 

= 75.63% 

 

3.2.2 本研究的改善策略 

根據表 6 及表 7 分別在 GPT-4[13]及 GPT-3.5 上的分析結果，改善策略可

以大致分為以下四個方向： 

一、模式連結模組的優化： 

在 DIN-SQL 模組架構中，第一個模組為模式連結模組。它的準確性對

於後續模組的功能展現至關重要。因此，本研究旨在降低模式連結模

組的錯誤發生率，以確保後續模組能夠產生最佳的預測結果。 

二、分解與分類模組的改進： 

在 DIN-SQL 的分解與分類模組中，分類準確率並不高，而這將主要影

響到後續使用 join 及巢狀的方式。故本研究計畫調整該模組的提示架

構，或是思考其他的分類方式，以提高分類的準確率。 

三、SQL 生成模組的改善： 

DIN-SQL 生成 SQL 模組是最直接影響 SQL 生成的結果的。因此，本

研究欲改善提示的內容，以產生正確的結果。 

四、自我修正模組與生成結果修正方式的改進： 

從 DIN-SQL 論文的消融（Ablation）研究可以得知，自我修正模組能

有效提升 SQL 輸出的品質，然而，仔細觀察結果發現，提示內容仍然

與改善後的結果存在差距。此外，還有一些基本的格式錯誤可以進行
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微調。故本研究將改善提示內容，同時調整生成結果修正方式，以解

決生成的 SQL 查詢不符合語法的問題。 

綜合以上四個方向的改善策略，可以期待在 DIN-SQL 模組中提高分類準確率，

生成更正確且符合語法的 SQL 查詢，取得更好的預測結果。這些改進將有助於

提升 DIN-SQL 的整體性能可靠性，從而增強其在資料查詢方面的實用性和應用

價值。 

 

3.3 研究方法 

本研究針對優化最先進模型──DIN-SQL[14]的性能嘗試了多種不同的提

示策略，根據 3.2.2 節提及的四個方向可對應到以下小節： 

一、模式連結模組的優化，改善的方法見 3.3.1 節和 3.3.2 節。 

二、分解與分類模組的改進，改善的方法見 3.3.3 節。 

三、自我修正模組與生成結果修正方式的改進，改善的方法見 3.3.4 節。 

在改善 SQL 生成模組的策略中，由於本研究尚未找到合適的優化方式，故此改

善策略暫不討論。接下來將詳述每種策略改善的方法。 

 

3.3.1 Rev1.1──ReDINSQL：從 RESDSQL 交叉編碼器取得模式連

結結果 

本研究考慮 RESDSQL[9]的交叉編碼器作為改進的選擇，原因如下： 

一、RESDSQL 是在 Spider 資料集[24]執行準確率排行榜中位居第三名，同

時也是 seq2seq 模型中的第一名。 

二、交叉編碼器生成的結果使用 ROC 曲線作為評估標準，能夠確保模式連

結結果的品質。 

三、交叉編碼器生成的結果是文字序列，而非向量，這使得它可以直接用

作後續提示的一部分，更加方便。 
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基於上述原因，本研究即用其產生模式連結結果，並遵照同個格式作輸入。 

RESDSQL 交叉編碼器與 DIN-SQL 模組結合如圖 7，這裡稱之為

ReDINSQL。原先 DIN-SQL 是四個模組，這裡刪除了分解與分類模組，改由三

個模組組成：模式連結模組、生成 SQL 模組和自我修正模組。 

 
圖 7：ReDINSQL 架構圖。模式連結改為 RESDSQL[9]交叉編碼器。SQL 生成模組想法同 DIN-

SQL[14]，但敘述方式以及提供的資訊稍微不同。自我修正模組則同 DIN-SQL。 

 

原先 DIN-SQL 的模式連結模組，替換成 RESDSQL 架構中的交叉編碼器部

分。問題𝑄與資料庫模式𝑆，經過交叉編碼器後，得到排序及過濾好的資料庫模

式序列𝑋，表示如下： 

𝑋 = 𝑄 | 𝑡1 ∶ c1
1, 𝑐2

1, … | t2 ∶ 𝑐1
2, 𝑐2

2, … 

此一序列即為模式連結結果，將會在下個模組中使用。 

在 SQL 生成模組中，使用了與 DIN-SQL 相似的想法，也就是提供類似的

資訊，但敘述方式與使用的樣本與 DIN-SQL 不同。方法是，從訓練集抽取 9 個

樣本作為提示，這些樣本平均是從四種不同難度的題目中隨機抽取的。每個樣

本提供模式連結、中間表示以及正確解答。模式連結即是前個模組生成的結

果。中間表示𝐼使用兩種形式的 NatSQL[4]：一種是 SQL 骨架，保留關鍵字並將
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其餘部分替換為插槽（slot），目的是讓問題到生成 SQL 查詢時，能更輕易的找

到對應的關鍵字；另一個則是將經過規範化後的值，填入插槽，以降低模型學

習填值的難度。如此便能強化資料庫結構，引導模型生成更符合問題需求的查

詢結果。最後，則是提供正確的 SQL 查詢。 

自我修正模組則是 DIN-SQL 原始架構的第四個模組，由於它確實能提升性

能，因此在此改善方法中，本研究仍然保留並使用它。 

 

3.3.2 Rev1.2：新增實體修正模組 

根據表 6 和表 7 錯誤分析結果，可以觀察到在實體（entity）在預測方面

容易發生錯誤，原因是因為 DIN-SQL 在整個模組架構中並無參考資料庫單元值

（cell value）的內容，若僅依據問題描述的資訊直接作為查詢條件，可能會導

致格式不一致的問題，進而找不到預期的結果。因此，本研究開發了一個實體

修正模組。 

此模組的方法步驟如下： 

一、找出 SQL 查詢中提及的實體部分，並向前回找該實體所在的欄位和表

名。 

二、從資料庫中，根據所獲得的表和欄位名，找出 10 組不重複的單元值。 

三、在提示中請求模型確認，若有相似的值，則將其替換成資料庫中出現

的字串；若否，則根據單元值規則（例如：以大寫字母開頭），修正目

前的實體。 

演算法表示，如表 9。 

 

表 9：實體修正模組演算法。 

1 

2 

3 

4 

5 

if (SQL 查詢中存在實體): 

  表與欄位集合實體所在的表與欄位名集合 

  利用表與欄位集合，下 SQL 查詢，得出不重複的 10 組單元值 

  if (在提示中請求模型確認有相似的值): 

    請求「替換字串」。 
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6 

7 

8 

9 

10 

  else: 

    請求「根據單元值規則（例如：以大寫字母開頭），修正目前的

實體」 

else: 

  continue 

 

3.3.3 Rev2：調整分解與分類模組提示架構 

根據表 8 的數據，可以看出 DIN-SQL 在分類處理方面還有進步的空間。

因此，本研究針對此模組進行了兩種改進方式：第一種（Rev2.1）是用相似的

提示架構，但改變敘述思維鏈[21]過程的方式；第二種（Rev2.2）是改變分類方

式，原先分為三類，改成分成兩類。接下來將詳細說明本研究的調整方法。 

對於 DIN-SQL 的分類準確率不高，我們推測原因如下： 

一、提示內容存在冗餘詞語，導致內容過長，增添了模型記憶上下文的負

擔，也可能受到那些無直接幫助的詞彙影響。 

二、敘述方式不夠「程式化」，對話方式過於口語化，與人際間的交談相

似，缺乏程式的專業表達方式。 

因此，本研究對 DIN-SQL 中的提示語句進行了調整，以增強模型的學習能力。

調整方法如下： 

一、縮短描述問題時的用詞。 

二、敘述方式越接近程式語言表達方式，應能使生成式模型產生出更接近

程式語言形式的內容。因此使用程式邏輯的描述方式改寫句子，例如

使用 if else 等。 

三、提示工程有項技巧，是多使用區隔符號如：""、[]和<tag></tag>，有助

於加深模型的記憶。因此，本研究嘗試在需要強調的部分添加區隔符

號，例如：在問題敘述中提及的與表格相關的詞彙，增加中括號

（[]），以讓模型知道這些詞彙與後續內容相互關聯。 

綜合應用上述三種調整方法，以找出最適合作為提示的方式。調整方法一後面
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將簡稱為「Rev2.1 a.」，調整方法二加三簡稱為「Rev2.1 b+c.」。 

另外一種思考方式為改變分類方式。目前 DIN-SQL 將問題分為三類：簡單

類、無巢狀類和巢狀類，然而，實際上每個問題在撰寫 SQL 時有很多種方法，

並不只有一種 SQL 查詢能解決問題。因此，我們認為可以調整問題的分類方

式，將問題僅分為簡單類及複雜類。簡單類涉及單表格查詢的問題，其餘則屬

於複雜類。 

 

3.3.4 Rev3：重寫自我修正模組 

根據 DIN-SQL 實驗結果顯示，自我修正模組在解決部分文法錯誤和檢查生

成結果的可調整性方面已經有一定效果；然而，實際去觀察每筆修正後的 SQL

查詢，可以發現效果不夠顯著。在生成 group by 關鍵字時前面應伴隨著聚合函

式（aggregation function）（例如 count、sum 和 max 等），但在 DIN-SQL 自我修

正模組並未處理這一點。此外，DIN-SQL 程式碼在處理自我修正後的結果時，

並未進行充分的檢查；具體來說，模型可能沒有按照提示要求的內容進行生

成，但作者仍將模型返回的結果視為答案。因此，本研究將針對以上兩點做細

部調整，改進措施如下： 

一、改善自我修正的提示，特別在處理 Group by 時加以考慮。 

二、若模型回傳的結果不如預期，將再次要求返回結果，以獲得更合適的

解答。 
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第四章 研究結果與討論 

4.1 實驗規劃 

本研究透過公開的訓練和開發資料集進行實驗與評估。在提示的設計上會

進行消融研究（ablation study）。在 RESDSQL[9]交叉編碼器的訓練上，目前是

使用 RESDSQL github4上提供的模型 checkpoints。 

 

4.2 相關設置 

 本研究實驗設置可分成大型語言模型和 RESDSQL[9]交叉編譯器兩部分做

說明。 

大型語言模型中，本研究選擇使用 GPT-3.5 作為實驗主要模型，原因在

3.2.1 節已經提及，在此章節就不重複說明。 

RESDSQL 交叉編碼器參數同其論文提及的設置，設定如表 10 所示。 

 

表 10：RESDSQL 交叉編碼器的參數配置表。 

參數 配置 

欄位增強層中的頭數 8 

批次大小 32 

學習率 1e-5 

優化器 AdamW 

欄位增強層 top-𝑘1 4 

欄位增強層 top-𝑘2 5 

損失函數 Focal loss 

損失函數 Focusing 參數 2 

損失函數加權因子 α 0.75 

 

4.2 資料集 

本研究使用了 Spider[24]資料庫，詳細說明可參考 2.1.1 節。在此資料集

上，將利用訓練集的部分數據來設計提示，以實現 few-shot 的示例，再利用開

                                                 
4 https://github.com/RUCKBReasoning/RESDSQL 

https://github.com/RUCKBReasoning/RESDSQL
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發集評估方法的性能表現。 

需要注意的是，由於測試集的不公開性質，我們無法直接在測試集上進行

評估。若想要在測試集上進行測試，必須將相關程式碼提交給資料集的作者進

行處理，並且有兩個月只能繳交一次的限制。因此，本研究目前尚未獲得測試

集上的測試性能結果。 

 

4.3 評估指標 

 Spider 資料集[24]主要有兩種評估指標，分別是精確匹配率（Exact 

Matching, EM）和執行準確率（Execution Accuracy, EX）。精確匹配率是比較預

測及解答的 SQL 語句關鍵字（例如 SELECT、FROM 或 WHERE 等）與銜接的

欄位是否一致，只有兩者完全匹配時，才視為正確。然而，此評估方式不會比

較條件中的值的結果，例如：SELECT count(*) FROM pets WHERE weight > 

10，並不會檢查 10 這個值是否預測正確。執行準確率則是比較兩者執行 SQL

語句後，資料庫回傳的結果是否相符。 

另外還有一個可用來評估準確性的指標，稱作測試套件準確率（test suite 

accuracy, TS）[29]。方法是通過從隨機生成的數據庫中選取一個具有高代碼覆

蓋率（code coverage）的小型測試套件，來近似語意準確率，能更有效的檢查

語意準確率的上界。 

在實際應用情境中，更重要的是檢查 SQL 查詢輸出的結果是否與預期結

果相符，而不僅僅是強調語法是否一致。因此，本研究將專注於提升執行準確

率（EX）。 

執行準確率中每個範例分數計算方式如下： 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̂�,  𝑉) = {
1,     �̂� = 𝑉

0,     �̂� ≠ 𝑉
 

 �̂�為預測的 SQL 查詢結果，𝑉為解答的 SQL 查詢結果。評估計算方式如下： 

𝐸𝑋 =
∑ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̂�𝑛,  𝑌𝑛)𝑁

𝑛=1

𝑁
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N為總組數。 

在 RESDSQL 生成交叉編碼器的部分，使用的是 ROC 曲線作為評估模型的

指標。表格跟欄位各自有自己的 AUC 分數，為了找到最佳的模型。會將表格

AUC 和欄位 AUC 的分數相加後，選擇總分最高的模型作為最佳模型。 

 

4.4 實驗結果 

本節將會呈現該研究的實驗結果，而因使用 ChatGPT 仍有每天的流量限

制，故每次實驗執行次數並不多，以下結果皆會列出每次實驗的執行次數。 

4.4.1 Rev1：模式連結優化方式比較 

模式連結模組優化的方式有兩種，分別對應研究方法 3.3.1 節與 3.3.2 節。

比較結果如表 11 所示。根據結果，在開發集中，ReDINSQL 的結果性能最

好，提升了 3.82%。推測原因是因為，RESDSQL 交叉編碼器在生成模式連結的

表現，優於 DIN-SQL 模式連結模組結果，這使得後續的生成 SQL 模組能夠更

精準地輸出結果。 

另一個發現是關於 Rev1.2 的實體修正模組。在 DIN-SQL 添加實體修正模

組後，性能略為提升 1%；然而，在 ReDINSQL 的結果中，加上實體修正模組

後，性能反而下降了 3.24%。證明說 Rev1.2 僅對 DIN-SQL 有效，而對於

Rev1.2 是無效的。推測無效原因是，在模式連結模組時已參考了資料庫單元值

內容，在預測時已無太多的實體錯誤，故多加一層實體修正模組，並不會有太

大的改進。 

 

表 11：改善一的結果比較表。 

提示架構 執行準確率（EX）（%） 執行次數 

DIN-SQL 70.28 7 

ReDINSQL 74.10 6 

DIN-SQL + Rev1.2  71.28 4 

ReDINSQL + Rev1.2  70.86 9 
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4.4.2 Rev2：分解與分類模組改進方式比較 

分解與分類模組的改進方法在 3.3.3 節提及，本研究嘗試了兩種調整方式。 

對於改變敘述思維鏈[21]方式，我們試了兩種改進策略，第一種是純粹縮

短敘述（Rev2.1 a.），第二種是讓敘述更加程式化並加上標註符號（Rev2.1 

b+c.）。分類結果如表 12 和表 13 所示。 

 

表 12：Rev2.1 a.的分類結果。 

       正解 

預測 
簡單 無巢狀 有巢狀   

簡單 355 9 1   

無巢狀 128 271 34   

有巢狀 58 48 124   

無 3 3 0   

分類準確率 65.26% 81.87% 77.99% 
整體正確率 

= 72.53% 

 

表 13：Rev2.1 b+c.的分類表結果。 

       正解 

預測 
簡單 無巢狀 有巢狀   

簡單 426 74 18   

無巢狀 50 188 31   

有巢狀 60 63 110   

無 8 6 0   

分類準確率 78.31% 56.80% 69.18% 
整體正確率 

= 70.02% 

 

然而，與表 8 中 DIN-SQL 的結果相比，這兩種改進方式皆未提升分類能

力。根據表 12 縮短文字敘述的分類結果顯示，僅有巢狀類準確率上升，其餘

分類準確率皆下降。依照表 13 將提示改成程式化並加上標註符號的結果，在

簡單類與巢狀類的預測上，準確率皆有提升；然而，在無巢狀類卻出現嚴重的

錯誤。 

在改變分類方式（Rev2.2）中，分類結果如表 14。整體的準確率略贏
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DIN-SQL 約 1.83%，在簡單類的分類上準確率就高了 6.3%。 

 

表 14：Rev2.2 的分類結果。 

          正解 

預測 
簡單 複雜   

簡單 428 113   

複雜 116 377   

分類準確率 76.68% 76.94% 
整體正確率 

= 77.85% 

 

上述 Rev2 的三種方式，儘管分類準確率尚未達到一定的水準，但我們仍

試著執行整個完整的實驗，結果如表 15 所示，可以觀察在 Rev2.1 b_c.的提示

下，性能提升 0.42%，Rev2.1 a.和 Rev2.2 則提升 1.96%；然而，這些結果並不

符合我們的預期，原因是在分類準確率下降的情況下，理論上最後的執行準確

率也應該是下降的。 

 

表 15：Rev2 的結果比較表。 

提示架構 執行準確率（EX）（%） 執行次數 

DIN-SQL 70.28 7 

DIN-SQL + Rev2.1 a. 72.24 1 

DIN-SQL + Rev2.1 b+c. 70.70 1 

DIN-SQL + Rev2.2 72.24 1 

 

為了進一步探討這個現象，我們移除了最後一層的自我修正模組，結果如

表 16 所示。通過這次的實驗，可以更清楚地看出分類準確率的高低確實是會

影響 SQL 生成準確率的。具體來說，在分類準確率較低的 Rev2.1 a.與 Rev2.1 

b+c.中，分類正確且 SQL 生成的正確率皆低於 DIN-SQL 基線模型，分別降低

了 16.92%和 12.86%，執行準確率結果分別是 44.39%和 50.97%；而分類準確率

較高的 Rev2.2，正確率則優於基線模型，提升 0.58%，執行準確率結果為

64.89%。 
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表 16：DIN-SQL 與 Rev2 SQL 生成模組後生成的結果比較表。 

 DIN-SQL 
DIN-SQL + 

Rev2.1 a. 

DIN-SQL + 

Rev2.1 b+c. 

DIN-SQL + 

Rev2.2 

        分類 

預測結果 
正確 錯誤 正確 錯誤 正確 錯誤 正確 錯誤 

正確個數 559 142 384 75 426 101 565 106 

錯誤個數 223 110 366 209 298 209 240 123 

分類正確且 SQL

的生成準確率 
54.06% 37.14% 41.20% 54.64% 

執行準確率 67.12% 44.39% 50.97% 64.89% 

 

4.4.3 Rev3：自我修正模組與生成結果修正方式改進比較 

在 3.3.4 節中介紹了對自我修正模組的改進方式，其結果如表 17 所示。從

數據可以觀察到，將 DIN-SQL 的自我修正模組改成 Rev3 後， DIN-SQL 的性

能些微提升了 0.59%，在 RESDSQL 交叉編碼器的模組上，提升了 0.72%。然

而，這些性能提升幅度並不大，但確實是個可參考的模組修正方式。因此，在

自我修正模組的改善方面可進一步延伸做討論。 

 

表 17：Rev3 的結果比較表。 

提示架構 執行準確率（EX）（%） 執行次數 

DIN-SQL 70.28 7 

DIN-SQL+ Rev3 70.87 4 

ReDINSQL 74.10 6 

ReDINSQL + Rev3 74.82 8 

 

4.4.4 最佳性能提示架構與基線提示架構錯誤分析比較 

根據前面的實驗結果觀察，ReDINSQL 在性能上取得了最顯著的提升，因

此，我們將其與 DIN-SQL 基線模型錯誤結果進行比較，以評估性能的提升程

度。比較如圖 8 所示。根據結果可以看出，在模式連結方面改善效果顯著，錯

誤率降低了 8.79%。同時也觀察到，在無效的 SQL 查詢處理方面有所改善，猜

測原因可能如下： 
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一、在 DIN-SQL 的簡單類中並無提供中間表示，故可能在簡單類時產生了

無效的指令；而 ReDINSQL 則全部皆有提供。 

二、DIN-SQL 僅提供了 NatSQL 已將值填充完框架中的插槽的中間表示，

而 ReDINSQL 則是提供了填充前與填充後的字串，使得模型可以更好地學習到

值填充的過程，從而改善了無效查詢的處理。 

 

 
圖 8：ReDINSQL 與 DIN-SQL 模型錯誤分析比較直條圖。 

 

4.4.5 最佳性能提示架構在 GPT-4 上的結果討論 

由於 GPT-4 有使用流量限制的關係，本研究僅將在 GPT3.5 中選擇了性能

表現最優異的提示架構在 GPT-4 上實驗。因此，我們選擇了 ReDINSQL 的結

果。除此之外，我們還對最後一個自我修正模組進行了消融研究，包括保留自

我修正模組、移除自我修正模組和替換為本研究所設計的自我修正模組。表 18

展示了相關的數據結果。 

 

42.86%

9.89%
5.49% 6.59%

24.18%

8.79%

34.07%

7.69%
5.49% 5.49%

24.18%

3.30%

模式連結 Join GroupBy 巢狀查詢 其他 無效

DIN-SQL ReDINSQL
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表 18：GPT-4 模型上，本研究最佳性能模組與 DIN-SQL 模組的結果比較表。 

提示架構 執行準確率（EX） 

DIN-SQL 81.72 

ReDINSQL 79.79 

ReDINSQL + Rev3 79.49 

ReDINSQL（w/t 自我修正模組） 80.86 

 

從數據中觀察到兩個結果：首先，整體而言，本研究的最佳性能提示架構

與 DIN-SQL 的性能相當，然而，在 GPT-3.5 模型上，我們的最佳性能提示架構

明顯優於基線模型。這顯示出本研究的最佳性能提示架構在 GPT-4 上無法展現

其強大性能。其次，我們觀察到，移除自我修正模組的提示架構性能比保留該

模組性能更好；也就是說，在 GPT-4 模型上，自我修正模組對於 RESDSQL 交

叉編碼器的結果並沒有發揮作用。根據錯誤分析結果，如表 19，可以觀察到在

其他分類的條件子分類中，錯誤的比例是最高的，自我修正模組會額外添加一

些多餘的條件限制，使得原本正確的結果變成錯誤的。另外，在模式連結中的

錯誤的欄位也佔了很大比例，也注意到此模組會錯改實體名稱，導致原先已經

過單元值審查的實體被改為題目所寫的實體。 

 

表 19：ReDINSQL 保留自我修正模組的錯誤分析結果。 

分類 子分類 數量 子分類占比 分類占比 

模式連結 
錯誤的欄位 9  20.00  

24.44  
錯誤的實體 2  4.44  

Join 錯誤的方式 1  2.22  2.22  

GroupBy 錯誤的欄位 7  15.56  15.56  

其他 

Distinct 2  4.44  

44.44  
冗贅的欄位 2  4.44  

條件 12  26.67  

彙總函數 4  8.89  

無效 格式 6  13.33  13.33  
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4.5 問題討論 

4.5.1 使用提示於線上的大型語言模型產生回應的穩定性討論 

在整個實驗過程中，發現了兩個發生在線上的 GPT-3.5 和 GPT-4 模型（也

就是 ChatGPT）中的現象： 

一、在每次提示輸入後，系統回覆有時不太穩定。曾經我們在 GPT-3.5 模

型下進行 DIN-SQL 實驗時，執行準確率（EX）僅 63.64%（相較於其

他實驗平均準確率為 70.92%）；另一次經驗是，在 GPT-4 模型下運行

本研究最佳性能之提示架構時，執行準確率（EX）僅 69.73%（但在

重新運行後提高至 79.79%）。 

二、為了驗證分解任務的作法是否確實優於 zero-shot 方法，本研究運行了

多次的 zero-shot[12]實驗。過程中觀察到一個現象，即根據作者提供

的結果與我們後續執行的結果進行比較，性能存在一些差異。實驗結

果如表 20，可以發現本研究執行結果性能，比原始結果提升了約

1.8%。 

由第一點的現象，可以得知，對於如何穩定系統輸出結果，以及如何有效地使

用簡單的提示方式來解決任務，需要進一步討論。第二點的現象，可以表明，

ChatGPT 模型一直有在持續悄悄地更新，並且有著越來越好的發展趨勢。 

 

表 20：zero-shot[12]作者提供的結果與本研究執行結果的比較表。 

提示架構 執行準確率（EX）（%） 執行準確率平均（%） 

zero-shot 

（作者提供的結果） 
70.21 70.21 

zero-shot 

（本研究重新執行的

結果） 

71.95 

72.03 
71.95 

72.74 

71.47 
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4.5.2 DIN-SQL 與 zero-shot 性能討論 

根據 DIN-SQL[14]論文記載，該提示架構在 GPT-4 或 CodeX Davinci 模型

的環境下表現優於運行在 ChatGPT 上的 zero-shot [12]結果。然而，我們卻無法

重現論文中的數據。例如，理論上，如果 DIN-SQL 運行在 GPT-3.5 上，其性能

應該介於 GPT-4 和 CodeX Davinci 之間，並應該超過在 ChatGPT 上的 zero-shot

結果。然而，實際運行結果卻顯示，zero-shot 性能卻能與之並駕齊驅，在本研

究執行的 zero-shot，性能甚至稍微優於 DIN-SQL。具體數據如表 21 所示。我

們認為是論文中的數據存在錯誤。為了確認這一點，我們已聯繫了論文的作

者，詢問了他們使用的評估指標，並他們表示將在確認後向大家提供更多資訊

（詳見附錄 B）。 

若 DIN-SQL 的分解方法在性能上與 zero-shot 相似，那麼在 Text-to-SQL 上

使用分解方法是否是確實有效的，這件事值得做進一步的討論。 

 

表 21：DIN-SQL 與 zero-shot 在 GPT-3.5 模型的性能比較表。 

提示架構 執行準確率（EX） 

DIN-SQL 70.28 

zero-shot 

（作者提供的結果） 
70.21 

zero-shot 

（本研究重新執行的結果）  
72.03 
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第五章 結論與未來展望 

5.1 結論 

在 text-to-SQL 任務中，應用提示於大型語言模型已成為近期的趨勢，尤其

是思維鏈[21]想法釋出後，更是加速了研究人員在利用思維鏈解決此任務的速

度。而目前，最具代表性的最先進模型即是 DIN-SQL[14]，因此，我們以 DIN-

SQL 做為基線模型，與後續實驗方法做比較。 

本研究在 3.2 節，先遵從 DIN-SQL 論文中提及的錯誤分析依據，對運行在

GPT-3.5 的 DIN-SQL 進行了錯誤分析，並在 3.2.2 小節中，提出可改善的方

向。因此，在 3.3 節，同樣採用思維鏈[21]策略，將 text-to-SQL 任務分解成多

個子任務，並嘗試了三種方法來改善每個子任務。觀察 4.4 實驗結果，我們可

以得出以下結論： 

一、第一種改善方式──模式連結優化，ReDINSQL 可以提升約 3.82%的

性能。 

二、第二種改善方式──分解與分類模組改進，是在縮短描述以及將分類

改為兩種，在兩種方法下，可提升 1.96%的性能。 

三、第三種改善方式──自我修正模組，在單獨將其添加到 DIN-SQL 上

時，以及與改善方法一之一結合使用時，性能可以提升 0.59%及

0.72%。 

這些觀察結果提供了本研究在不同改善方法下的性能提升情況，並為我們提供

了有價值的洞察。 

然而，在 GPT-4 上，最佳提示架構（ReDINSQL）性能卻僅能與基線模型

（DIN-SQL）匹敵，無法超越它，性能約 79.79%。另外，觀察到，若使用自我

修正模組，反而降低了性能表現。 

在 4.5.1 節中，使用提示於線上的大型語言模型也遇到了一些問題值得探

討，可以得知說，因為系統更新造成變動，可能導致輸出結果品質不固定，但



doi:10.6342/NTU202303187

37 

 

從整體數據上來看的話，模型的性能是有緩緩提升的。 

 

5.2 未來展望 

本研究在 GPT-3.5 模型上實驗結果顯示，相較於基線模型，性能確實有提

升；然而在 GPT-4 模型下，性能沒有取得更大的突破。因此我們希望能夠在

GPT-4 模型上進行更多的嘗試。但是，目前仍受到每三小時只能發送 25 次請求

的限制，本研究計畫取得 GPT-4 模型的 API，以取得更多的資源，這將有助於

我們進一步探索在不同提示下性能的提升程度。此外，計劃將本研究的模型提

交到 Spider 排行榜，以測試其在測試集上的性能。這將提供一個客觀評估我們

模型在實際應用中的表現。 
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附錄 A──錯誤分析分類說明 

本論文在 3.2.2 節與 4.4.5 節的錯誤分析中，分類的準則以基線模型論文中

提及的分類方式為主。由於部分錯誤我們在分類時無法為他們歸類在適當的分

類中，因此我們多新增了幾項子分類，以下為詳細說明： 

一、Join－錯誤的欄位：在 Join 時互為外鍵的欄位未被正確取用。 

二、無效－Select：在輸出結果時重複出現 select 關鍵字。 

三、無效－表格與欄位：因為表格或欄位的問題，例如：相同的欄位名未

指定表名，造成執行時無法辨認，SQL 指令無法執行。 
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附錄 B──DIN-SQL 作者對於數據異議的解釋 

根據 DIN-SQL GitHub 議題5中的討論，提到有關論文內的 Exec Acc 分數如

何計算的問題，作者在該議題中給出了一些答覆，但仍有部分資訊還待商榷，

相關討論的截圖如圖 9 所示。 

 

圖 9：作者對於大家對 Exec Acc 分數疑問後的回覆。 

 

                                                 
5 https://github.com/MohammadrezaPourreza/Few-shot-NL2SQL-with-prompting/issues/7 

https://github.com/MohammadrezaPourreza/Few-shot-NL2SQL-with-prompting/issues/7

