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 شرح مختصری از موضوع کلی و زمینۀ اصلی پژوهش:  -1

ها نیازمند کسب اطلاعات درمورد ساختار دسترسی به این داده   .شوندیم   ینگهدار هاداده گاه یدر پا  تالیجید  یهااز داده   یادیامروزه حجم ز

  لیدشوار است. هدف ما در امر تبد  رمتخصصیها توسط افراد غ داده   ن یبه ا  یدسترسهاست؛ به همین دلیل  کردن با آن ها و یادگیری روش کارداده پایگاه 

 . میها فراهم کناز داده  عیحجم وس ن یرا به ا رمتخصصیافراد غ یاست که دسترس نیجو او به پرس متن

پاسخ آن بصورت چند کلمه و کوتاه است و    یعن یاست.    1د یبصورت فکتوئ  د، شونیم  ده یجستجو پرس  یهاکه از موتور   یاز سؤالات  یپاسخ بخش  یازطرف

  ت از اطلاعا  یا خلاصه   ،یپاسخ در متون طولان  یجستجو   یتوان بجا یم  لیدل  نی. به همستین  گریموارد د  ایپاراگراف    نک،یکردن ل  دایهدف پرسشگر، پ

مسئله از    لیبا تبد   کرد.  جادیپاسخ ا  افت یدر  یبرا  یکوئر  ک یجو،  وپرسبه متن  لیکرد و با تبد   ره یذخ  داده گاه یپا  کیرا درمورد موضوعات مختلف، در  

پاراگراف  در  پاجستجو  در  به جستجو  هزیم  داده،گاه یها  برا  ینه یتوان  را  ا  یمحاسبات  که  داد  ب  نیموتور جستجو کاهش    یوظیفه   تیاهم  انگریخود 

  از یبتوانند بدون ن  ستمیس  رانیجو استفاده کرد تا مدوبه پرس  متن  لیتبد  یهاستمیاز س  توانیم  ،یتجار  یهاداده گاه یدر پا  نیهمچن .[1]  جو استوپرسبه متن

  .[ 2] کاربرپسند مشاهده کنند  یطیکار خود را در محوداده، اطلاعات کسب  یهاگاه یپا میمفاه ی ریادگیبه 

است. ما    داده پایگاه   کیکه پاسخ آن درون    کندرا به زبان طبیعی مطرح می  یکاربر سؤال  1شکل  مطابق  جو،  و متن به پرس  لیتبد  یدر مسئله 

این روند در     .میده شیبه کاربر نما  دیکرده و آن را بصورت فکتو افتیدر داده پایگاه جو، پاسخ را از وکردن سؤال کاربر به پرس  لیضمن تبد میخواهیم

 نشان داده شده است.  1شکل 

 
1 Factoid 
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خ یک پرس و جو  دریافت کرده و در پاسرا    schemaI  داده پایگاه شمای    و  nlIی عصبی است که سؤال کاربر  ی ما طراحی یک مدل شبکه درواقع وظیفه 

queryO   داده مذکور ایجاد کند و پاسخ دریافتی از پایگاه  یداده پایگاه بر رویgroundO  .را به کاربر نمایش دهد 

 
 SQLی متن به فرایند عملکرد مسئله  1شکل 

. هدف اصلی ما طراحی مدلی است که  دهیممشخصی آموزش    ی عصبی را بر روی دیتاست مدل شبکه   لازم است که  ی مذکور،به منظور انجام وظیفه 

جویی ایجاد کند که پاسخ  وداده، بتواند پرس جدید پایگاه   دیده نشده و همچنین ساختار  ی مذکور را یاد بگیرد؛ یعنی در مواجه با سؤال مسئله بتواند حل  

را کشف کند و همچنین درک    داده پایگاه های  ی میان کلمات درون پرسش کاربر با ستون به این منظور مدل باید رابطه   صحیح را به کاربر نمایش دهد. 

تواند با آموزش مجدد مدل بر روی دیتاست هدف و یا بدون آموزش جدید صورت  این مسئله می  داده داشته باشد.مناسبی از روابط میان جداول پایگاه 

 . [3] کندگیرد. گرچه ثابت شده آموزش مجدد مدل حداقل به عملکرد بهتر مدل کمک می

طرح سؤال به زبان 
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 انجام کارهای قبلی مرتبط با موضوع پژوهش:   یپیشینه  -2

  ی تولید خروجی، روش آموزش و اساس معماری شبکه دسته بندیها بر اساس شیوه این روش  وجود دارد.های گوناگونی برای حل مسئله  روش

 وجو می پردازیم.ی متن به پرس برای حل مسئله های برتر  کنیم و سپس به معرفی روشهر دسته را تعریف میابتدا   در این بخش  اند. شده 

 

 تولید خروجی  ۱-۲

 :شودمیتولید   به سه روش عمدتا ترتیب خروجیاست.  1یک دسته بندی مربوط به چگونگی تولید ترتیب خروجی

این    نقطه ضعف  کنند.  تولید می  Sequence-to-Sequenceرا بر مبنای مدل    SQLوجوی  در روش مبتنی بر تولید، پرس   :2مبتنی بر تولید

چون  برای مثال    است.  خروجیبه سمت    -ها هستند  های موجودیت که معمولا توکن  -  ورودیهایی از  و کپی کردن توکن  3مدل، مکانیزم توجه 

  نیا  Seq2SQL  است، گسترده   لیدلیوجو ب به پرس   متن   لیامر تبد ی( براکندیم  د یوجو را تول آخر که پرس  یه ی )لا  softmax  یخروج  یفضا

ها عمدتا مشکل جابجایی کلمات این مدل .  [4]  کندیم  SQLالعمل  دستور  یهاجدول و توکن  یهاسؤال، ستون  یهافضا را محدود به توکن

 سازی کند.پیاده به خوبی را   SQL 4العملدستور  ترتیبتواند را دارند زیرا چنین مدلی نمی SQLوجوی درون پرس

های از پیش تعیین شده به منظور محدود سازی فضای خروجی شبکه و  در برخی از کارها از طرح ذکر شده در بالا، به دلیل :5مبتنی بر طرح 

های  . در مدلنداه از خروجی مبتنی بر طرح استفاده کرد   [6  -  5]  مراجع    .ها مبتنی بر طرح نام دارنداینگونه مدل   کنند.افزایش دقت مدل استفاده می

 .کندمی های موجود را انتخاب کرده و سپس با توجه به طرح اقدام به تولید توکن مذکور، شبکه ابتدا یک طرح از میان طرح

شود. در این روش روش مبتنی بر اسلات استفاده می  گاهیبرای حل مشکل مطرح شده در بخش مبتنی بر تولید،    :6مبتنی بر پرکردن اسلات

را به تعدادی زیرمدل تقسیم کرده و پس از تقسیم بندی،   SQLجوی وشود. این مدل، پرسجو درنظر گرفته می ویک قالب مشخص برای پرس 

از این روش استفاده   [7]  مرجع  .شود تا هرکدام جاهای خالی مربوط به بخش خود در طرح ایجاد شده را پر کندچند شبکه آموزش داده می

 . ه استکرد

 

 روش آموزش  ۲-۲

 های مبتنی بر یادگیری با ناظر.های مبتنی بر یادگیری تقویتی و مدل مدل  ؛شوند های مطرح شده برای حل مسئله به دو شیوه آموزش داده می مدل

 7مبتنی بر یادگیری تقویتی

منابع    نیبه ا  ازیاستفاده شود که ن  ییهاممکن از روش  یتا جا  هامدل است، مطلوب است در    برنه یو هز  ابیکم  یدار، منبعبرچسب   یهاداده چون   

یکی از    Seq2SQL  .ها استفاده کرداز داده   یترگسترده   یاز بازه  توانیم  ،یتیتقو ی ریادگیبر    یمبتن  یهارا به حداقل برساند. درصورت استفاده از روش

است   8های یادگیری تقویتی گیرکردن مدل در کمینه محلی یکی از چالش  .[4] بردهایی است که از یادگیری تقویتی در فرایند آموزش خود بهره میمدل

ای . پاداش بونی جایزه [7]  کردمی استفاده    9مفهوم پاداش بونی  از معرفی شد که      SeqPolicyNetبه این منظور    نیز گرفتار آن بود.   Seq2SQLکه مدل  

 ترغیب شود. – و همچنین فرار از مینیموم محلی  – های جدید تا مدل به انتخاب حالت  کردمیاند انتخاب شده ن  هایی که دیده برای انتخاب حالت 

 

 
1 Output Sequence 
2 Generation-Based 
3 Attention mechanism 
4 Syntax 
5 Sketch-Based 
6 Slot Filling 
7 Reinforcement Learning 
8 Local Minima 
9 Reward Boni 
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 1مبتنی بر یادگیری با ناظر 

دارند مبتنی بر یادگیری با ناظر هستند. درصورتی که دیتاست حاوی    SQLی تبدیل متن به  هایی که بالاترین دقت را در وظیفه ی روشعمده  

وجو گستردگی فضای ی تبدیل متن به پرس های باناظر در وظیفه مقادیر هدف یا برچسب باشد، بهتر است از روش با ناظر استفاده شود. عمده ضعف روش

ها و کلمات موجود ، نام ستون SQLهای  کلیدواژه در این دیکشنری از   . [4]  راهکار حل این مشکل استفاده از دیکشنری خروج محدود است  خروجی است.

تنها کلمات موجود درون دیکشنری    چون مدل با استفاده از این روش،  .  گردداستفاده میهای آموزشی  در متن سؤال و همچنین اعداد ثابت موجود در مثال 

 اما اگر بخواهیم دیتاست جدیدی استفاده کنیم، مدل باید مجددا آموزش ببیند.  .یابدگیری افزایش میکند، دقت میزان چشمانتخاب می ار

 

 اساس معماری شبکه  ۳-۲

 اند.ی دو نوع معماری بنا شده بر پایه شده های مطرح ساختار درونی مدل 

 2LSTMهای مبتنی بر مدل

های ترتیبی مانند صدا، تصویر و متن استفاده ی عصبی بازگشتی است که برای پردازش داده شده از شبکه این نوع شبکه از مدلی بهبود داده 

  و  [4]  ارائه شده در مقالات هایمدل  در این شبکه خروجی در هر مرحله زمانی وابسته به خروجی و حالت مخفی در مرحله زمانی قبلی است. شود.می

از معماری ترانسفورمر   3ها و در بخش رمزنگاردر بخش رمزگشا برای تولید توکن  LSTMاز  IRNetدر معماری  از این معماری بهره بردند. [11 - 7]

 . [11] استفاده شد

 4های مبتنی بر ترانسفورمر مدل

درک محتوای جمله بصورت حقیقی دوطرفه   همچنین.  6و گرادیان انفجاری   5گرادیان محو شونده دو ایراد عمده داشتند؛    LSTMهای  شبکه 

معرفی شدند که تنها مبتنی بر مکانیزم    [12]  های ترانسفورمرشبکه   به همین علت   آمد.نبود، بلکه از تجمیع ترتیب راست به چپ و چپ به راست بدست می

شود تا شبکه نتواند ورودی بعد  ی ترانسفورمر، ورودی شبکه با استفاده از ماسک پوشانده میمنظور حفظ ترتیب ورود کلمات در شبکه ه  ب   هستند.  7توجه 

مشاهده شدکه     Spiderمثل    8هاییمحکروی  بر    وجوی متن به پرس عصبی بازگشتی در وظیفه   های مبتنی بر شبکه عملکرد مدل با بررسی    را مشاهده کند.

از این  شوند.  ی ترانسفورمر پیاده سازی میهای جدید بر پایهها دارند. به همین علت است که عمدتا کارمحک ها عملکرد بسیار ضعیفی روی این این مدل 

 استفاده شد. رمزنگاری اصلی از ترانسفورمر به عنوان هسته    [15 - 13] , [ 11] ، [6 - 5] مقالاتدر  رو

  

 
1 Supervised 
2 Long Short-term Memory 
3 Encoder 
4 Transformer 
5 Vanishing Gradient 
6 Exploding Gradient 
7 Self-Attention 
8 Benchmark 
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 جمع بندی  ۴-۲

 ی متن به پرس و جو ساخته شدند پرداختیم. های مختلفی که برای حل مسئله ی مدل به معرفی و مقایسه  1جدول در 

 
 وجو متن به پرس لیتبد یحل مسئله یمختلف برا یهاروش  یهای ژگیو و یمعمار یسهیمقا1جدول 

 دیتاست  نام مدل
روش تولید  

 وجوپرس 

 معماری روش یادگیری

 LSTM تقویتی با ناظر 
TRANS. 

SDSQL 

[5] WikiSQL  مبتنی بر طرح ✓   
✓ 

SQLova 

[13] WikiSQL مبتنی بر طرح * ✓   
✓ 

X-SQL 

[6] WikiSQL  مبتنی بر طرح ✓   
✓ 

HydraNET 

[14] WikiSQL  مبتنی بر طرح ✓   
✓ 

Seq2SQL 

[4] WikiSQL  مبتنی بر تولید  ✓ ✓ 
 

SQLNet 

[8] WikiSQL  خالیپرکردن جای ✓  ✓ 
 

SeqPolicyNet 

[7] Movie Dialog  خالی پرکردن جای *  ✓ ✓ 
 

DBPal 

[9] GeoQuery مبتنی بر تولید * ✓  ✓ 
 

NSP 

[10] 
GeoQuery  

ATIS 
 ✓  ✓ * مبتنی بر تولید

 

IRNet 

[11] Spider مبتنی بر تولید † ✓  ✓ 
✓ 

BRIDGE 

[15] 
Spider 

WikiSQL 
   ✓ † مبتنی بر تولید

✓ 

 

 برد. گر نیز بهره می*: از مکانیزم اشاره 

 Sequence-to-treeمدل : †
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 های پژوهش: نوآوری -3

  دو مدل  معرفی کنیم. همچنین  SQLجوی  وی عصبی عمیق به منظور تبدیل متن به پرس یک معماری جدید شبکه   در این پژوهش قصد داریم  

 . [17  - 16] بررسی خواهیم کرد، برای پیدا کردن بهترین تعبیه در بخش رمزنگار را   BERTو  ELMo زبانی

 اهداف پژوهش:  -4

 داشته باشد نخستین هدف این پژوهش است.   WikiSQL 2یا   Spider 1 محککه بیشترین دقت را بر روی  ( طراحی مدلی ۱

 خواهد بود. وجو دومین هدف ما ه پرسی تبدیل متن ببر روی وظیفه   ELMoو  BERTمقایسه عملکرد دو مدل زبانی ( ۲

 روش پژوهش:   -5

های سؤال  های موجود ورودی ما توکن کنیم، دارای دو بخش رمزنگار و رمزگشا است. مانند سایر مدلمدلی که در این پژوهش تعریف می

داده نیز به عنوان ورودی  ها، از مقادیر یکتای درون هر ستون پایگاه ورودی ها خواهد بود. علاوه بر این ی میان ستونداده و رابطه های پایگاه کاربر، نام ستون

در  در ادامه،  .  [15]  داده را بهتر یاد بگیردکند که ارتباط میان کلمات درون سؤال کاربر و ستون پایگاه می  کنیم. این موضوع به مدل کمکاستفاده می

ها و مقادیر یکتای درون  ی همزمان ستونتعبیه برای  تواند  میاز مدل زبانی  استفاده  کنیم.  استفاده می  BERTیا    ELMoاز مدل زبانی    بخش رمزنگار

ها و مقادیر یکتایشان ی ستوندرصورتی که تعبیه   .[14] باشد های سؤال کاربرتوکنی صرفا برای تعبیه  ، و یا[13] های سوال کاربر باشدها، با توکنستون

داده بدست  را برای رمزنگاری اطلاعات پایگاه   LSTMیا    3CNNهای عصبی مانند  آموز درنظر بگیریم، امکان استفاده از شبکه را جدای از مدل پیش 

بریم و تمام ترتیب خروجی مدل، بر اساس آن الگو خواهد  بهره می  SQLاز یک ماژول جهت انتخاب یک الگو برای تولید    ،بخش رمزگشادر   آوریم.می

های سؤال کاربر، کند که در توکن هایی را انتخاب میکنیم. به این معنا که خروجی مدل تنها توکن فضای خروجی رمزگشا را محدود می  بود. همچنین

 یاز معمار  میکنیم  ما در هر دوبخش رمزنگار و رمزگشا، تلاش های پایگاه و یا مقادیر یکتای هر ستون پایگاه باشد.  ، نام ستون SQLهای دستورالعمل  توکن

ی نتایج اجرای دو  ان به روش مقایسه در پای  .میها ارائه دهستون   یکتای  ریو مقاد  داده الگوی پایگاه   بهتر از جمله،   شینما  کی  م یبتوان  تا   میاستفاده کن  یدیجد

 سنجیم.عملکرد مدل را می  4وجوپرس

باید مورد بررسی قرار گیرد. در ادامه به ترتیب از ورودی تا خروجی   که  در راستای رسیدن به اهداف پژوهش، معماری ما دچار چند چالش است

 پردازیم. های طراحی مدل میبه بررسی چالش

های  و دوم روش  5ی ثابت هادر بخش ورودی و تبدیل کلمات به بردار تفکر چند روش قابل استفاده است. روش نخست استفاده از تعبیه   اول(

. به  [14  -  13]و    [11]،    [6  -  5]  موثر هستند  آموز شده در افزایش دقت نهایی مدل های زبانی پیش رسد که استفاده از مدل پویا است. بنظر می

از مدل  پیشنهادی  یا    BERTآموز شده مانند  های زبانی پیش این منظور در مدل  با مقایسه   ELMoو  ی ساختار دو مدل  استفاده خواهد شد. 

طراح را برای تغییرات اساسی در بخش رمزنگار   ELMoدر مقابل    BERTشود که استفاده از  ، استنباط میELMoو    BERTی  آموز شده پیش

دهد متفاوت ی هر کلمه را ارائه می که صرفا به عنوان ورودی یک جمله دریافت و در خروجی تعبیه   ELMoکند. این امر درمقابل  محدود می

 است.وجو ی متن به پرس آموز شده برای وظیفه است. یکی از اهداف ما پیدا کردن بهترین مدل زبانی پیش 

 

 
1 https://yale-lily.github.io/spider 
2 https://github.com/salesforce/wikisql 
3 Convolutional Neural Network 
4 Query Result Comparison 
5 Static Embeddings: Glove, Word2vec 
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تر گفته شد، ورودی از دو بخش سؤال کاربر به زبان طبیعی و  ی ورود اطلاعات به مدل است. همانطور که پیش گام دوم انتخاب نحوه   دوم(

چالش ما این است که ورودی را به نحوی وارد مدل کنیم که مدل توانایی درک و یادگیری    شود. در این مرحلهداده تشکیل میشمای پایگاه 

از    [ 14  -  13]  و      [6  -  5]     مراجعی سوال را به خوبی درک کند.  داده با کلمات درون جملهارتباطات درونی پایگاه و همچنین ارتباط پایگاه 

BERT  .های پایگاه را به همراه طرح کلی پایگاه به عنوان ورودی واردستون   [ 13]  و    [ 6  -  5]    مراجع   برای تعبیه کلمات استفاده کردندBERT 

 داده با متن سوال کاربر ارائه کرد.یک ساختار متفاوت برای ترکیب ستون و ارتباطات درونی پایگاه  [14] مرجع کردند. در مقابل این روش،

ی  های طراحی مدل است. از آنجا که انتخاب الگو مرحلهانتخاب الگوی مناسب برای ساخت ترتیب خروجی نیز یکی دیگر از چالش   سوم(

کند و درصورت انتخاب اشتباه الگو، کل ترتیب خروجی است، این مرحله به عنوان نوعی گلوگاه عمل مینخست ساخت ساخت ترتیب خروجی

 اشتباه خواهد بود. 

ی  .  تطابق رشته 1ی متنگیرد. مقایسه نتایج، تطبیق درخت تجزیه و تطابق رشته بررسی صحت عملکرد مدل خود به سه روش صورت می  چهارم(

وجوی  ی نتایج ممکن است پرسدهد، درخت تجزیه خطای کمتری در بررسی عملکرد دارد و مقایسهمیمتن دقت را از حد واقعی کمتر نمایش

 مقایسه نتایج است.   Spiderنادرست را درست تشخیص دهد. با این وجود روش ترجیح داده شده توسط دیتاست 

 

 

 اصلی:  مراجعفهرست   -9
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