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(a) 蜘蛛数据集中文本到 SQL 问题的假设

(b) 在 BIRD 数据集中关于 text-to-SQL 问题的假设

(c) 使用 SEED 的文本到 SQL 问题的假设

Fig. 1: 文本到 SQL 问题的假设图示。

Abstract—Text-to-SQL通过将自然语言查询转换为 SQL，
使非专家能够从数据库中检索数据。然而，最先进的 text-to-
SQL 研究依赖于 BIRD 数据集，该数据集假设证据与问题
一起提供。尽管 BIRD 促进了研究进展，但它假设用户具备
专业技能和领域知识，这与 text-to-SQL 的基本目标相悖。
此外，BIRD 中人为生成的证据存在缺陷，包括证据缺失或
错误，这影响了模型的性能。为了解决这个问题，我们提出了
SEED（证据提取和领域知识生成系统），一种自动生成证据
的方法，以改善性能并在现实世界场景中提高实用性。SEED
系统地分析数据库模式、描述文件和值以提取相关信息。我们
在 BIRD 和 Spider 上评估了 SEED，结果表明在无证据场
景下，它显著提高了 SQL 生成的准确性，并且在某些情况下，
甚至超越了提供 BIRD 证据的设置。我们的结果表明，SEED
生成的证据不仅弥合了研究与现实世界部署之间的差距，还提
高了 text-to-SQL 模型的适应性和鲁棒性。我们的代码可在
https://github.com/felix01189/SEED 找到。

Index Terms—TEXT-to-SQL, TEXT2SQL,
NL2SQL, SQL, LLM.

I. 介绍

从数据库中检索特定数据需要领域知识和 SQL 专业技
能。然而，文本到 SQL 通过将用户的自然语言请求翻译
为 SQL 查询来缓解这一需求，从而使非专业人员可以轻
松地从数据库中检索数据 [1]–[3] 。鉴于其潜力，关于文
本到 SQL 的广泛研究已经进行，并且随着大型语言模型
（LLMs）的迅速发展，该领域正以前所未有的速度进步。

Fig. 2: BIRD 开发集证据错误率（左）和类型（右）。

为了验证这些快速发展的技术的有效性，众多研究人员
还开发了基准数据集。早期的数据集如 WikiSQL [4] 和
Spider [5] 为文本到 SQL 的研究铺平了道路，目前 BIRD
[6] 数据集在该领域中作为一个重要的基准。
与早期的数据集不同的是，BIRD [6] 数据集通过描述文
件提供关于模式和数值的信息，并提供辅助 SQL 生成的
证据。每个问题附带的证据包括模式到数值的映射和 SQL
生成所需计算的数学公式。早期的数据集，如 Spider [5] ，
假设只提供问题（如图 1 a 所示），而使用 BIRD 证据则
假设用户也提供证据（如图 1 b 所示）。然而，这一假设与
文本到 SQL 的基本目标相矛盾。
尽管这种假设不现实，大多数基于 BIRD [6] 开发的文
本到 SQL方法，如 CHASE-SQL [7]、CHESS [8]和 RSL-
SQL [9] ，都使用这些手动提供的证据。事实上，在 BIRD
排行榜上的前 30 项中，除了一项未发表的研究外，其余
都使用了证据 [7]–[17] 。因此，将这些最新的文本到 SQL
模型应用于没有此类证据的现实世界场景中，会在学术研
究和实际部署之间造成差距，导致性能显著下降。我们的
实验证实，现有的文本到 SQL 模型在省略证据时性能会
大幅退化。
此外，我们的分析揭示了人类生成的 BIRD 证据中的一
些缺陷。如图 2 所示，对开发集（1534 个问题-SQL-证据
对）的彻底审查发现，9.65%（148 对）完全缺乏证据，而
6.84%（105 对）包含不正确的证据。这 105 对中的错误包
括错误的计算、拼写错误、不必要的信息、大小写敏感性
问题、无效日期格式、不正确的模式选择、无效的值映射
以及比较运算符的误用。表 I 提供了这些问题的例子。鉴
于开发集中大约 7% 包含有缺陷的证据，这些错误为文本
到 SQL 模型引入了噪声，可能限制其性能。表 II 比较了
手动校正证据前后 CodeS [15] 在 105 个错误对上的性能。
这表明错误的证据能显著降低性能。
为了解决这些挑战，我们提出了 SEED（S ystem for E
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TABLE I: BIRD 开发集的错误样本证明

error type unnecessary information
question 列出所有元素 with double bond, consisted in molecule TR024.

evidence

double bond refers to bond_type = ’=’;
element = ’cl’ 表示氯；element = ’c’ 表示碳；element = ’h’ 表示氢；
元素 = ’o’ 表示氧，元素 = ’s’ 表示硫；元素 = ’n’ 表示氮，
element = ’p’ 意味着磷，element = ’na’ 意味着钠，element = ’br’ 意味着溴，
element = ’f’ 表示氟；element = ’i’ 表示碘；element = ’sn’ 表示锡；
element = ’pb’ 意味着铅；element = ’te’ 意味着碲；element = ’ca’ 意味着钙

revised
evidence double bond refers to bond_type = ’=’;

error type case-sensitivity issues
question How many cards of legalities whose status is 受限的 have text boxes?
evidence restricted refers to status = “受限”; have text boxes refers to is Textless = 0;
revised
evidence restricted refers to status = “受限”; have text boxes refers to is Textless = 0;

error type incorrect schema selection
question List down at least five 全名 of superheroes with blue eyes.

evidence
blue eyes refers to colour.colour = ’Blue’
WHERE eye_colour_id = colour.id;
名称 of superheroes refers to 超级英雄名;

revised
evidence

blue eyes refers to colour.colour = ’Blue’
WHERE eye_colour_id = colour.id;
全名 of superheroes refers to 完整名称;

TABLE II: 对 105 个错误配对进行证据纠正前后的性能比
较。

EX %
defective evidence corrected evidence

SFT CodeS-15B 44.76 54.29 ( ↑ 9.53)
SFT CodeS-7B 44.76 55.24 ( ↑ 10.48)
SFT CodeS-3B 43.81 51.43 ( ↑ 7.62)
SFT CodeS-1B 37.14 46.67 ( ↑ 9.53)

vidence E xtraction and D omain knowledge generation）。
SEED 通过分析数据库的架构、描述文件和采样值自动生
成证据。通过消除对人工生成证据的依赖，SEED 符合文
本到 SQL 的初衷，并弥合了学术研究与实际应用之间的
差距。
为了验证 SEED，我们在三种不同的条件下使用多种

text-to-SQL 模型进行了实验：(1) 使用 BIRD 证据，(2)
没有证据，以及 (3) 使用 SEED 生成的证据。我们的研究
结果证实，与没有证据的情况相比，SEED 生成的证据提
高了 text-to-SQL 的性能，证明了其实际效用。
我们的贡献如下。

• 开发一个自动证据生成系统：我们介绍了 SEED，一
个自动生成证据以改进文本到 SQL 的系统。SEED
在手动生成证据不可用的实际环境中增强了文本到
SQL 的适用性。

• 弥合研究与实际部署之间的差距：通过自动化生成证
据，SEED 缩小了学术研究与实际应用之间的差距，
使先进的文本到 SQL 模型更易于在现实世界中采用。

• 识别使用 BIRD 证据的基本问题：我们强调关于使用

BIRD 证据的不现实假设，揭示其与文本到 SQL 目
的的不一致。我们的分析证实，现有的文本到 SQL 模
型在没有证据的情况下性能显著下降，突显当前研究
与实际可用性之间的差距。此外，我们发现手动生成
的证据中存在错误，强调其对模型性能的负面影响。

通过 SEED，我们的目标是克服使用 BIRD 证据的限制，
并通过使文本到 SQL 模型在实际场景中更加健壮、实用
和有效，促进其广泛采用。

II. 相关工作

A. BIRD 数据集和证据

研究 BIRD [6] 数据集的学者强调，理解数据库内容至
关重要，因为数据库具有噪声、多样和大规模的特性。他
们认为，需要外部知识来改善文本到 SQL 模型在理解数
据库值方面的能力。他们将证据分为四种类型：(1) 数值
推理知识：执行数学计算所需的专业知识。(2) 领域知识：
特定领域的知识。(3) 同义词知识：关于同义词的信息，包
括它们的含义和替代表达。(4) 值说明：对数据库值的详
细描述。
然而，除了数值推理知识之外，其余三个类别——领域
知识、同义词知识和数值说明——可以通过对数据库模式、
描述文件和数值样本的详细分析来获得。表 III 提供了这
三种证据类型的示例，说明这些知识可以直接从给定的数
据库信息中推断出来。
因此，BIRD 提供的证据主要包括用于数学推理的 SQL
相关知识和通过数据库分析提取的领域知识。这表明，许
多证据不是外部知识，而是数据库本身固有的信息。
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TABLE III: 鸟类证据的类别和样本，以及每个证据的信息来源

knowledge type Domain Knowledge

question Name the ID and age of patient with two or more laboratory examinations
which show their 血细胞比容水平 超过正常范围.

evidence hematoclit level exceeded the normal range refers to HCT > = 52;
information source database description file: Laboratory.csv

information Normal range: 29 < N < 52
knowledge type Synonym Knowledge

question How many clients opened their accounts in Jesenik branch were 女性?
evidence female refers to gender = ’F’

information source
database description file: client.csv
or
database value: select distinct gender from client

information F：女性
M:male

knowledge type Value Illustration
question Among the 每周发行 accounts, how many have a loan of under 200000?

evidence frequency = ’POPLATEK TYDNE’
stands for weekly issuance

information source database description file: account.csv

information
”POPLATEK MESICNE” stands for monthly issuance
“POPLATEK TYDNE”代表每周发行
”POPLATEK PO OBRATU” stands for issuance after transaction

B. 文本到 SQL

早期的文本到 SQL 方法是基于规则的，依赖于预定义
的模式 [2], [3] 。然而，这些方法对特定数据库高度专业化，
限制了它们的泛化能力。一个有代表性的例子是 NaLIR
[18] ，它允许用户通过交互式的基于 UI 的修改来改进他
们的查询。
随着神经网络的进步，深度学习技术开始被纳入文本到

SQL 模型中 [1]–[3] 。其中最早的方法之一，Seq2SQL [4]
，利用了 Seq2Seq [19] 框架来基于预定义的 SQL 草图预
测合适的列和操作符。

Transformer [20] 架构的引入促使了预训练语言模型
（PLMs）的出现，如 BERT [21] 和 T5 [22] ，这些模型随
后被应用于文本到 SQL 任务 [1]–[3] 。一个显著的例子是
BRIDGE [23] ，它采用了基于 BERT 的编码结合指针生
成网络 [24] 对 SQL 查询进行解码。
最近，随着闭源大型语言模型（LLMs）的兴起，如 GPT-

4 [25] 和 Gemini [26] ，以及开源 LLMs 如 LLaMA [27] 和
StarCoder [28] ，大多数最新的文本到 SQL 方法已经采
用了基于 LLM 的方法。C3 [29] 是一个基于 ChatGPT 构
建的零样本文本到 SQL 方法。DIN-SQL [30] 将 SQL 生
成分解为子任务。DAIL-SQL [31] 通过系统实验得出并利
用了适合文本到 SQL 的有效提示。MCS-SQL [14] 生成多
个候选 SQL 查询，并通过自我一致性 [32] 机制选择最佳
的一个。XiYan-SQL [10] 、CHASE-SQL [7] 和 MSc-SQL
[33] 使用训练过的选择器从多个候选中选择最优的 SQL
查询。CHESS [8] 将单元测试器整合以验证 SQL 预测。
SENSE [16] 和 CodeS [15] 专注于微调较小的模型以在文
本到 SQL 任务中实现竞争性表现。E-SQL [13] 通过对给
定问题进行自我打磨 [34] 机制来增强 SQL 生成能力。

截至本文撰写时，在 BIRD 排行榜中排名前 30 的模型
[7]–[17] 中，除了一个未发表的方法外，所有方法都依赖于
证据，这突出了其在最近文本到 SQL 方法中的影响。

III. 方法论

SEED 根据上下文输入的长度采用两种不同的架构：
SEED gpt 和 SEED deepseek 。当支持较长的上下文输入
时，我们使用图 3 a 中所示的 SEED gpt 架构，该架构处
理整个模式作为输入。相反，在上下文输入容量有限的情
况下，我们采用图 3 b 中所示的 SEED deepseek 架构，其
中模式被概括以仅保留与问题相关的信息。
当使用 GPT-4o 作为基础模型时，采用图 3 a 中的架
构。然而，对于通过其 API 支持最大 8,192 个标记的
DeepSeek-R1 [35]，更适合使用图 3 b中的架构。SEED框
架由三个关键组件组成：Schema Summarization、Sample
SQL Execution 和 Evidence Generation。

A. 模式总结
最近的研究 [11] 指出，当利用具有强大推理能力的

LLMs 进行文本到 SQL 任务时，将模式修剪作为预处
理步骤实际上可能会降低 SQL 生成性能。基于这一见解，
SEED 在生成证据时不修剪模式，而是将整个模式作为
LLM 的输入。
然而，可能会出现输入标记数量超过大语言模型允许的
限制的情况。例如，DeepSeek-R1 [35] API 设置的最大标
记限制为 8,192。为了解决此类情况，我们在方法中引入
了模式摘要。
在生成证据之前，SEED 会将问题与模式进行比较，并
从模式中去除无关的信息。这个预处理步骤确保了具有令
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(a) SEED GPT 的结构

(b) SEED DeepSeek 的结构

Fig. 3: SEED 的结构

牌限制的模型，例如 DeepSeek-R1，仍然可以作为 SEED
的基础模型。

B. SQL 执行示例

考虑在没有领域知识的情况下，由人类生成 SQL 的过
程。当在没有领域知识的情况下生成 SQL 时，他们有时
可以通过将问题中的关键字与数据库模式进行比较来推断
其含义。然而，在许多情况下，他们需要执行示例 SQL 查
询来检查数据库中的值，以充分理解问题的意图。
例如，考虑一个包含术语“Fremont”的问题。在没有执

行查询的情况下，我们无法明确“Fremont”是指一个县、
地区还是城市。用户通常会运行一些示例查询以检查数据
库，从而确定正确的列。同样，SEED 通过系统地执行示
例 SQL 查询来生成领域知识，从而模拟这一人类过程。
首先，SEED 从问题中提取代表数据库列和值的关键词。

然后，它将提取的列与其对应的值进行配对，并为每对生
成和执行样例 SQL 查询。
提取的样本数据如下：无论数据类型如何，都提取唯一

值；在字符串类型的情况下，还使用 LIKE 操作符和编辑
距离提取相似值。提取的样本数据用于构建下一步的提示。
一旦获得样本 SQL结果，SEED会生成证据来辅助 SQL

生成。证据生成提示的结构如下：指令、训练集示例、样
本 SQL 结果、数据库模式和问题。

为了构建有效的少样本示例，SEED 使用基于相似度选
择的方法从训练集中识别出相似的问题。首先，SEED 从
训练集中识别出与给定查询最相似的问题，然后从同一
数据库中检索另外四个相关的问题。我们使用 all-mpnet-
base-v2 [36] 作为嵌入模型来比较相似性，并使用余弦相
似度作为相似性度量。

IV. 实验

A. 数据集
BIRD [6] 数据集通过引入噪声和大规模数据弥合了文
本到 SQL 研究与实际应用之间的差距。它由 95 个数据库
（33.4 GB）和 37 个领域的 12,751 个文本到 SQL 对组成，
独特地提供了数据库描述文件和证据。
Spider [5] 数据集包含 200 个数据库、10,181 个问题和

5,693 个复杂的 SQL 查询，特点是包含了 JOIN、GROUP
BY 和 EXISTS 等高级模式。由 11 名学生经过 1,000 多
小时创建，确保了多样化和多表查询以实现更好的泛化。

B. 评估指标
基于精确 SQL 匹配来评估文本到 SQL 模型可能导致误
判，因为不同的查询在语义上可能是等价的。为了解决这
个问题，BIRD 和 Spider 使用执行准确度（EX），它比较
的是执行结果而不是语法。此外，BIRD 引入了有效效率
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TABLE IV: 在没有证据的情况下，文本到 SQL 模型在 BIRD 数据集上的性能下降以及通过 SEED 改进。
dev EX % dev VES %

w/o evidence w/ evidence w/ SEED gpt w/ SEED deepseek w/o evidence w/ evidence w/ SEED gpt w/ SEED deepseek
CHESS IR+CG+UT

(GPT-4o-mini) 54.69 63.04 ( ↑ 8.35) 56.26 ( ↑ 1.57) 54.11 ( ↓ 0.58) 56.40 66.64 ( ↑ 10.24) 58.34 （↑ 1.94） 55.82 ( ↓ 0.58)
CHESS IR+SS+CG

(GPT-4o-mini) 49.61 60.43 ( ↑ 10.82) 54.82 ( ↑ 5.21) 53.65 ( ↑ 4.04) 51.41 64.67 ( ↑ 13.26) 56.75 （↑ 5.34） 55.52 ( ↑ 4.11)
RSL-SQL
(GPT-4o) 54.50 65.78 ( ↑ 11.28) 58.28 ( ↑ 3.78) 58.15 ( ↑ 3.65) 56.02 68.31 ( ↑ 12.29) 60.32 ( ↑ 4.3) 64.69 ( ↑ 8.67)

SFT CodeS-15B 44.39 55.35 （↑ 10.96） 56.78 ( ↑ 12.39) 57.69 ( ↑ 13.3) 47.22 56.84 （↑ 9.62） 58.95 （↑ 11.73） 59.33 ( ↑ 12.11)

SFT CodeS-7B 41.92 54.76 ( ↑ 12.84) 56.52 ( ↑ 14.60) 56.58 ( ↑ 14.66) 46.42 57.50 ( ↑ 11.08) 59.65 ( ↑ 13.23) 59.42 ( ↑ 13.00)
DAIL-SQL
(GPT-4) 35.46 56.32 ( ↑ 20.86) 51.63 ( ↑ 16.17) 53.19 （↑ 17.73） 36.68 57.70 ( ↑ 21.02) 53.58 ( ↑ 16.90) 54.37 ( ↑ 17.69)

TABLE V: 在 Spider 数据集上使用 SEED 提高文本到 SQL 模型的性能
dev EX % test EX %

w/o SEED w/ SEED gpt w/o SEED w/ SEED gpt
SFT CodeS-15B 85.6 87.3 （↑ 1.7） 85.0 86.4 ( ↑ 1.4)
SFT CodeS-7B 86.4 86.8 ( ↑ 0.4) 84.7 86.1 ( ↑ 1.4)
C3 (ChatGPT) 82.0 86.6 ( ↑ 4.6) 80.1 84.0 ( ↑ 3.9)

评分（VES），它通过考虑执行时间来扩展 EX，奖励更高
效的查询以获得更高的分数。

C. 基线方法
为了评估 SEED 生成证据的有效性，我们从 BIRD 和

Spider 排行榜中选择了最先进的 text-to-SQL 模型，这
些模型在撰写本文时具有公开的实现。选定的模型包括
CHESS [8] 和 RSL-SQL [9] ，它们代表了排行榜上的最
新方法；CodeS [15] ，一个经过微调的 text-to-SQL 模型；
DAIL-SQL [31] 和 C3 [29] ，这些模型体现了上下文学习
（ICL）的方法。

1) 国际象棋 : CHESS [8] 框架将文本到 SQL 的过程
视为一个由四个关键组成部分组成的多代理系统：信息检
索器（IR）——检索相关的数据库值和描述，模式选择器
（SS）——过滤掉不必要的模式元素，候选生成器（CG）
——生成多个 SQL 候选，单元测试器（UT）——执行单
元测试以评估候选的 SQL 查询。此外，CHESS 根据计算
预算等约束条件提供配置这些代理的指导，使其成为文本
到 SQL 任务的多功能框架。

2) RSL-SQL : 最近的研究 [11] 表明，尽管模式链接通
常用于减少噪音和计算开销，但它可能引入潜在风险。为
了减轻这些缺点，RSL-SQL [9] 的研究人员提出了一种双
向模式链接方法。首先，链接完整模式并用于生成初步的
SQL 查询。然后，提取查询中引用的模式元素。通过结合
前向和后向模式链接，RSL-SQL 实现了一个稳健且有效
的模式链接过程。

3) 代码 S : CodeS [15] 解决了文本到 SQL 研究中的关
键挑战，例如对闭源大型语言模型（如 GPT-4 和 Gemini）
的依赖，这些模型在隐私方面存在问题且 API 成本高。为
了解决这些问题，CodeS 微调了 StarCoder [28] 以更好地
适应文本到 SQL 任务。该模型结合了 RESDSQL [37] 的
模式链接方法，并通过 BM25 索引和最长公共子串方法的
结合增强了数据库值引用。尽管它的规模相对较小，仅有
多达 150 亿个参数，但 CodeS 在效率和效果上优于使用
GPT-4 的 DIN-SQL [30] 。
随着文本到 SQL 的上下文学习（ICL）的兴起，DAIL-

SQL [31] 研究团队强调了系统提示工程的重要性。他们的

研究探讨了几个关键方面，包括如何在提示中格式化数据
库架构、检索有效的少样例案例和在提示中呈现案例。通
过优化这些因素，DAIL-SQL 通过精心设计的提示策略实
现了出色的 SQL 生成性能。

4) C3 : C3 [29] 是一种零样本的文本到 SQL 方法，旨
在解决少样本方法的限制，这些方法通常需要超过 10,000
个标记，以及零样本模型相比微调替代方案较低的性能。
该模型包括三个阶段：清晰提示（CP），通过零样本提示
指令建立模式链接；带提示校准（CH），通过错误分析识
别 ChatGPT 中的偏差（如过度选择列或检索过多值）并
通过提供具体提示（例如“仅在必要时使用 COUNT(*)，
LEFT JOIN 或 OR”）来减轻这些偏差；以及一致输出
（CO），通过执行多次运行和应用投票机制来减少 LLM 的
固有随机性。

D. 实现细节
SEED gpt 包含两个阶段：样本 SQL 执行和证据生成，
未进行模式总结。样本 SQL 执行阶段使用 gpt-4o-mini，
而证据生成阶段使用 gpt-4o。
另一方面，SEED deepseek 执行两次模式总结：一次是针
对与问题对应的数据库，另一次是针对训练集示例。SEED
deepseek 使用 DeepSeek-R1 [35] 作为所有阶段的基础模型。

E. 结果
1) 鸟 : 表格 IV 展示了在 BIRD 中 SQL 生成性能在三
种不同设置下的表现：无证据提供、有人工标注证据（来
自 BIRD）提供以及由 SEED 生成的证据提供。第一个关
键的观察是，没有人工生成的证据会显著降低所有模型的
性能。特别是，DAIL-SQL [31] 在 EX 中的表现差距最大，
差异为 20.86 %。即使是差距最小的模型，在缺少证据时
仍显示出 8.35 % 的性能下降。这突出了研究设置与现实
世界应用之间的巨大差距，在现实中没有证据的情况下会
严重降低 SQL 生成的性能。
接下来，在比较 SEED 生成的证据与无证据条件时，我
们确认在大多数模型中 EX 和 VES 都有所改善，有些情
况下甚至超过了 BIRD 证据设置下的性能。我们观察到
EX 最多提高了 17.73 %，而 VES 最多提高了 17.69 %，
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这表明 SEED 不仅提高了准确性，还生成了更高效的查
询。这些结果确认了 SEED 生成的证据有助于弥合研究与
实际应用的差距，并提高 text-to-SQL 模型的实际可用性。

2) 性能退化分析 : 然而，我们注意到，对于 CHESS
IR+CG+UT [8] ，SEED deepseek 的表现略逊于无证据条件。
对于 CodeS [15] 模型，SEED deepseek 生成的证据表现优
于 SEED gpt 。然而，对于 CHESS IR+CG+UT 模型，使
用 SEED deepseek 证据使性能下降，相较于完全不使用证
据。为了调查这种差异的原因，我们分析了 CHESS 模型
和 SEED 生成的证据，得出以下观察结果：（1）SEED 使
用人工生成的 BIRD 证据作为小样本示例。然而，它生成
了在示例中不存在的信息或略微改变了证据的格式。特别
是，如表 ?? 所示，最显著的区别是 SEED 提供了关于连
接的额外信息。（2）早期的研究，如 CodeS 和 DAIL-SQL
[31] ，采用了一种简单的方法，即将证据与问题直接连接
起来。相比之下，更近期的模型如 CHESS 在每个代理中
多次主动结合证据，且 CHESS 的提示不仅包含如何利用
证据的直接指导，还明确指出证据中包含的信息类型。
基于这些观察，我们假设像 CHESS 这样的最新模型通

过提示工程被优化为适应人类生成的 BIRD 证据的格式。
为了验证这个假设，我们通过 DeepSeek-V3 [38] 删除与连
接相关的信息，其最显著的差异，修订了 SEED 证据。然
后，我们使用这个修订过的 SEED（SEED revised ）证据
评估了 CHESS 和 CodeS 的性能。如表 VI 所示，在使用
SEED revised 相比于 SEED deepseek 时，CHESS IR+CG+UT
在 EX 上显示了 1.37 % 的提升，而 CodeS 的性能下降
了 1.3 %。这证实了我们的假设，即修改 SEED 证据使其
类似于人类生成的证据会提高 CHESS IR+CG+UT 的性能，
同时降低 CodeS 的性能。这些发现突显了未来在优化证
据格式方面进行研究的必要性，基于模型如何利用证据。

3) 蜘蛛 : 为了进一步验证 SEED 的稳健性，我们在
Spider 数据集上进行了实验。我们比较了两种情境：未提
供证据和提供 SEED 生成的证据。为了评估，我们选择
了一个微调模型（CodeS [15] ）和一个基于 ICL 的模型
（C3 [29] ）。由于 Spider 没有数据库描述文件，我们使用
DeepSeek-V3 [38] 生成了这些文件。表格 V 的结果显示，
所有模型的性能都有所提高，这证实了 SEED 生成的证据
可以提升不同数据集和方法论中的 SQL 生成能力。

V. 结论

在这项研究中，我们确认了依赖人工整理的证据在学术
研究与实际应用之间产生了差距。为了解决这一限制，我
们提出了 SEED，一个能够在无需人工干预的情况下自主
生成证据的系统。通过实验，我们证明了在缺乏证据的实
际场景中，SEED 显著提高了 text-to-SQL 方法的表现。
通过弥合学术研究与实际应用在文本到 SQL 系统中的

差距，我们的研究有助于使现有和未来的方法更适用于
现实世界的场景。我们相信，我们的发现将引导未来的研
究朝着更实用和可扩展的解决方案发展，最终促进文本到
SQL 在实际应用中的更广泛采用。
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