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Abstract

增强检索生成（RAG）在开放域问答中表现
出了相当的有效性。然而，当应用于包含文
本和表格组件的异构文档时，现有的 RAG
方法显示出明显的局限性。将表格扁平化
和块化策略打断了固有的表格式结构，导
致信息丢失，并削弱了大模型在多跳、全局
查询中的推理能力。为了解决这些问题，我
们提出了 TableRAG，这是一种结合文本理
解和对表格数据进行复杂处理的混合框架。
TableRAG以四个步骤反复操作：上下文敏
感的查询分解、文本检索、SQL编程和执行，
以及组成中间答案生成。我们还开发了Het-
eQA，这是一种用于评估多跳异构推理能力
的新基准。实验结果表明，TableRAG在公
共数据集和我们的 HeteQA 上始终优于现
有的基准，建立了异构文档问答的新技术
标准。我们在 https://github.com/yxh-y/
TableRAG/tree/main发布了 TableRAG。

1 介绍

异构文档为基础的问题回答 (Chen et al., 2020)
，需要对非结构化文本和结构化表格数据进行
推理，具有相当大的挑战性。表格的行和列是
相互依赖的，而自然语言文本是顺序的。在统
一的 QA系统中弥合这种差异仍然是一项艰巨
的任务。
主要的方法扩展了检索增强生成（RAG）范
式，其中表格被线性化为文本表示（例如，Mark-
down）(Gao et al., 2023; Jin and Lu, 2023; Ye
et al., 2023b) 。通常，使用区块策略 (Finardi
et al., 2024)，其中被压平的表格被分割并与相
邻的文本片段合并。在推理阶段，LLMs根据
检索到的前 N 个区块生成答案。然而，这些
方法主要是为只需要对表格进行浅层理解的场
景量身定制，例如直接答案提取 (Pasupat and
Liang, 2015a; Zhu et al., 2021)。当应用于混合
了文本和表格元素的庞大文档时，现有的 RAG
方法表现出关键的限制：
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Figure 1: 一个基于异构文档的问答任务示例。

• 结构信息损失：表格结构完整性被破坏，导
致信息丢失或不相关的上下文，阻碍下游大
型语言模型的性能。

• 缺乏全局视角：由于文档的碎片化，RAG系
统在处理多跳全局查询 (Edge et al., 2024)时
存在困难，例如聚合、数学计算和其他需要
对整个表格进行全面理解的推理任务。

如图 1所示，RAG方法计算的是前 N个最相
关区块的百分比，而不是整个表格，从而导致
错误答案。
为了应对现有 RAG系统的这些局限性，我
们提出了 TableRAG，这是一种融合（SQL执
行和文本检索）的框架，能够在文本理解和复
杂的表格数据处理之间动态转换。TableRAG
通过利用 SQL 作为接口与表格交互。具体而
言，该框架通过两阶段过程运行：一个离线数
据库构建阶段和一个在线推理阶段的迭代推理
过程。迭代推理过程包括四个核心操作：（i）
上下文敏感的查询分解，（ii）文本检索，（iii）
SQL 编程和执行，以及（iv）中间答案生成。
使用 SQL 可将与表格相关的查询视为不可分
割的推理单元，从而实现精确的符号执行，增
强计算效率和推理真实性。为了便于对异类
文档上的多跳推理进行严格评估，我们引入了
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HeteQA，一个新颖的基准数据集，包含九个不
同领域的 304个示例。每个示例都包含五种不
同的表格操作的组合。我们在现有的公共基准
和我们的 HeteQA数据集上评估 TableRAG，并
与强大的基线进行比较，包括通用 RAG和程
序辅助的方法。实验结果表明，TableRAG 始
终达到最先进的性能。总体而言，我们的贡献
总结如下：在异类文档问答任务的背景下，我
们将任务输入定义为广泛的文档，记为 (T ,D)
，其中 T 表示文本内容，D指代表格组件。给
定一个用户问题 q，任务的目标是优化一个函
数 F ，该函数在给定文本和表格上下文的情
况下，可以生成正确的答案 A。

2 TableRAG框架

2.1 概述和设计原则
我们提出了 TableRAG，这是一个混合（SQL执
行和文本检索）框架，旨在维护表格的结构完
整性并促进异质推理。如图 2所示，TableRAG
包括离线和在线工作流程。离线阶段负责数据
库构建，而在线阶段促进迭代推理。推理过程
展开为四个阶段：（i）上下文敏感查询分解，识
别查询中文本和表格形式的各自角色。（ii）文
本检索。（iii）SQL编程和执行，被选择性地调
用以处理需要表格数据推理的子查询。（iv）组
成中间答案生成。优先使用 SQL 是因为它能
够在结构化数据上利用符号执行的表达力，从
而使用户查询中的表格组件被视为整体推理单
元。相比之下，其他语言如 Python在处理大规
模数据或复杂工作负载时会产生大量计算开销
(Shahrokhi et al., 2024)。
在离线阶段，我们首先从异构文档中提取结
构化组件，产生一组表格 D = {D1, . . . ,DM}
。为了实现信息检索，我们构建了两个平行
语料库：一个文本知识库和一个表格模式数据
库。文本知识库包括原始文本 T 和每个表格的
Markdown渲染形式，表示为 D̂。D̂和 T 都被
分割成块，然后使用预训练的语言模型 (Chen
et al., 2024)嵌入到密集的向量表示中。对于表
格模式数据库的构建，我们通过以下模板定义
每个表格 Di 的标准化模式描述 S(Di)：然后，
我们定义了从每个展平的表格块到其来源表格
模式的映射：其中 D̂i,j 表示从表格 D̂i 派生的
第 j 块。此映射确保局部片段保持与其派生的
表结构的上下文关联。
这些表格也被输入到关系型数据库中（例如，

MySQL 1 ），支持后续在线推理中的符号查询
执行。
为了处理需要对文本和表格进行组合推理的
多跳、全局查询，我们引入了一个与方程 ??

1https://github.com/mysql

中的 F 一致的迭代推理过程。该过程包括四
个核心操作：（i）上下文敏感的查询分解，（ii）
文本检索，（iii）程序生成并执行 SQL，以及
（iv）组合中间答案生成。通过重复的分解和解
析循环，逐步构建查询的解决方案。详细的提
示模板在附录 E中提供。

上下文敏感的查询分解 我们明确界定了文本
和表格模式在推理过程中的各自角色。尽管一
个与表格相关的查询可能涉及多个语义推理步
骤，其表格解析可以简化为一个可执行操作。
因此，有效的全局查询分解需要的不仅仅是简
单的句法划分，还需要对底层数据源的结构意
识。为此，我们首先从文本数据库中检索最相
关的表内容，并通过映射函数 f 将其链接到对
应的表模式描述 S(Dt)。基于此，我们在 t次
迭代中形成一个子查询 qt。
我们部署了一个检索模块，该模块在两个连
续阶段内运行：向量召回后进行语义重排序。
给定一个来查询 qt ，它被编码到一个共享密
集嵌入空间中，并与文档块一起。然后我们选
择与查询嵌入有最高余弦相似性的前 N 个候
选者：
在随后的重新排序阶段，召回的候选块由一
个更具表现力的相关模型重新评估，产生最终
的前 k个选择，并由 T̂ qt

rerank 表示。
为了支持对表格数据的准确推理，我们引入
了一种在子查询推理涉及表格时才选择性调用
的“程序-执行”机制。具体来说，我们检查在
检索结果中是否有任何内容来源于表格。对于
排在首位的集合 T̂ qt

rerank 中的每一个部分，我
们应用映射函数（在公式 ??中）来提取其相
关联的模式，从而生成一个表模式集合：

St = {f(T̂i) | T̂i ∈ T̂ qt
rerank}. (1)

。如果集合 St为空，则跳过该模块。否则，我
们将当前子查询 qt 和对应的模式上下文作为
输入，导出准确的答案。为此，我们利用关系
数据的结构化查询执行，并使用 SQL 作为中
间的形式化语言。一个专用工具 fSQL以 LLM
为后台生成可执行的 SQL 程序，并将其应用
于预构建的MySQL数据库，形式化如下：

et = fSQL(S
t, qt). (2)

对于子查询 qt ，TableRAG可以从两种异构
信息源中获益：SQL 数据库的执行结果 et 和
文档数据库的文本检索结果 T̂ qt

rerank 。两种数
据源均提供部分或完全的证据。它们引入了不
同的失败模式：SQL执行可能产生不正确的结
果或执行错误，而文本检索可能导致上下文不
完整或误导。因此，这些来源的结果可能相互
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Figure 2: TableRAG的整体架构。

补充或呈现矛盾。为了解决这一问题，我们采
用一种组合推理机制。执行结果 et 和检索到
的文本块 T̂ qt

rerank 进行交叉检查，以验证一致
性并指导答案选择。每个子查询的最终答案通
过根据每个来源的证据效用来自适应地加权其
可靠性来得出，at = F(et, T̂ qt

rerank)。
一旦查询分解模块确定不再需要进一步的子
查询，TableRAG 便终止迭代推理过程，从而
得到最终答案 A = aT ，其中 T 表示执行的迭
代总次数。
在本节中，我们介绍了 HeteQA，一个用于
评估跨异构文档的多跳推理的新基准。

2.2 数据收集

HeteQA需要高级操作，例如算术计算、嵌套逻
辑等。为了平衡注释的准确性和可扩展性，我
们采用了一种人机协作策略，将大型语言模型
与人工验证相结合。构建流程分为三个阶段：

查询生成 我们从维基百科数据集中整理表格
来源 (Chen et al., 2020) 。为了便于深入分析，
我们将选择范围限制在至少有 20行和 7列的
表格，并应用结构重复数据消除以消除相似模
式中的冗余。对于每个保留下来的表格，我们
定义了一套高级操作，例如条件筛选和统计聚

合。这些操作充当构建复杂查询的原语。利用
Claude-3.7-sonnet 2 ，我们提示进行基于这些
原语的查询合成。每个生成的查询都配有 SQL
和 Python 中的可执行代码。我们执行关联的
代码并获得答案。最终的重复数据消除过程应
用于查询和答案，促进数据集的多样性。完整
的实施细节在附录 A中提供。
为了确保正确性和可靠性，每个实例都由人
工注释者进行人工检查。他们的任务是验证执
行结果是否准确对应查询。在发现不一致的情
况下，他们负责纠正底层代码和结果答案。
为了支持集成表格式和文本信息的查询，我
们通过利用相关的维基百科文档来增强实例。
具体而言，查询中的某些实体由人工注释者替
换为基于参考的表述。例如，查询“哪个司机
. . .”可以改写为“司机 . . .的国籍是什么”。这
种实体替换可以修改问题的主体及其对应的答
案，或者在保留原始答案的同时改变查询的措
辞。注释指南和注释者简介详见附录 B。

HeteQA中的每个数据实例由一个查询、相
应的答案、可执行的 SQL 语句和执行派生的
答案组成。通过我们的数据收集管道，我们构
建了 304个高质量的例子，其中答案基于单一

2https://www.anthropic.com/claude/sonnet
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Figure 3: HeteQA的领域分布和表格操作分布。

来源 (82 %) 和多来源 (18 %)。最终的基准涵
盖了 136个不同的表和 5314个维基知识实体。
为了描述数据集，我们分析了它的语义域和表
格推理操作类型。如图 3所示，HeteQA覆盖
了 9个语义上多样化的领域，并涵盖了 5个主
要类别的表格操作。总之，HeteQA构成了一
个结构多样且语义广泛的资源，用于推进对异
构文档的问答研究。

3 实验

3.1 实验设置

我们在我们精心策划的 HeteQA 上评估
TableRAG 的性能，以及跨越两种设置的多个
已建立的基准。

混合 QA (Chen et al., 2020)一个涉及表格和
文本信息的多跳问答数据集。对于我们的评
估，我们仅保留包含超过 100个单元格的表格
的数据案例。

维基表格问题 (Pasupat and Liang, 2015b) 一
个覆盖多样领域的 TableQA数据集。这些查询
需要进行多种数据操作，包括比较、聚合等。
在文本检索过程中，我们采用了 BGE-M3系
列模型。回调阶段中，我们保留前 30个候选
项，并通过重新排序选出其中的前 3个。为了
处理大规模输入，文本被分割成每段 1000个
标记的片段，相邻片段之间有 200 个标记的
重叠。迭代循环的最大迭代次数限制为 5 次。
对于基础大型语言模型（LLM），我们使用
Claude-3.5-Sonnet作为代表性的闭源 LLM，而
Deepseek-V3、Deepseek-R1和Qwen-2.5-72B则
作为开源对应版本。在在线迭代推理过程中，
为所有模块保持一致的后端。我们使用准确率
作为评估指标，由 Qwen-2.5-72B评估，结果为
0或 1的二进制分数。提示在附录中显示。

3.1.1 基线
我们通过将 TableRAG与三种不同的基线方法
进行对比评估其性能：(1)使用大型语言模型直
接生成答案。(2) NaiveRAG，它将表格数据作
为线性化的Markdown格式文本处理，然后应
用标准的 RAG流程。(3) React (Yao et al., 2023)
，这是一种基于提示的范式，用于在大型语
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Figure 4: 基于 DeepSeek-V3骨干网络的 HybridQA
和 HeteQA基准上的消融研究。

言模型和外部知识源中协同推理和行动。(4)
TableGPT2 (Su et al., 2024)使用基于 Python的
执行模块在模拟环境中生成代码（例如，Pandas
）以进行答案推导。这些基线方法的详细实现
见附录 C。
表 1展示了不同大语言模型（LLM）骨干上
的主要结果。有几个关键观察：（1）ReAct框架
在多源数据上展现出相对于普通 RAG的优势，
但在需要表格推理的单源数据上表现下降。这
可以归因于多轮推理中的上下文不敏感性。被
分解为多个子任务（如过滤或聚合）的查询
因为信息不完整或错误传播而受到影响。（2）
TableGPT2仅在单源查询（如WikiTQ）上产生
可接受的结果，强调了其处理多源查询能力的
有限性。这反映出在异质信息环境中的泛化能
力不足。（3）TableRAG超过所有基线，至少比
最强的替代方案提高 10 %。值得注意的是，它
在单源和多源数据上都表现出强劲的性能。这
一性能提升归功于符号推理的结合，使其能够
有效适应异质文档。此外，在不同 LLM骨干
上的性能一致性突显了 TableRAG的架构通用
性及其与广泛骨干兼容的能力。
为了阐明 TableRAG框架中每个组件的相对
重要性，我们将完整的架构与三个变体进行对
比评估：(1) 没有上下文敏感的查询分解，在
这种情况下，查询分解是在不依赖于检索到的
表模式的情况下进行的。(2) 没有 SQL 执行，
将 SQL 编程和执行模块替换为 markdown 表
格格式。(3)没有文本检索，仅通过基于表格的
SQL执行操作，不利用诸如Wikipedia文档等
文本资源。结果总结在图 4中。所有模块都对
TableRAG 的整体性能做出了贡献，尽管它们
在不同基准上的相对影响各异。在 HybridQA
上，文档检索显得尤为重要，因为它强调提
取以实体为中心或数值的线索。相反，对于
HeteQA，SQL执行更具影响力，因为查询涉及
嵌套操作，得益于基于 SQL的符号推理。这些
发现突出了 TableRAG文本检索和程序执行推
理组件的互补设计。
我们通过检查 TableRAG的执行迭代分布来
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Method Backbone
HybridQA WikiTQ HeteQA

- - Single-Source Multi-Source Overall

Direct Claude-3.5 9.84 6.21 10.68 8.65 10.00
DeepSeek-R1 24.42 12.20 3.40 13.46 6.77
DeepSeek-V3 14.75 10.39 6.80 28.85 14.19
Qwen-2.5-72b 11.47 7.37 4.85 12.50 7.42

NaiveRAG Claude-3.5 20.28 82.60 33.20 40.35 34.54
DeepSeek-V3 26.56 75.40 33.60 45.61 35.85
Qwen-2.5-72b 22.62 66.33 23.07 36.84 25.66

ReAct Claude-3.5 43.38 69.81 26.40 44.44 29.60
DeepSeek-V3 38.36 63.40 21.14 47.39 26.07
Qwen-2.5-72b 37.38 53.80 16.94 35.71 20.47

TableGPT2 9.51 63.40 35.60 16.67 32.24

TableRAG Claude-3.5 47.87 84.62 44.94 40.74 44.19
DeepSeek-V3 47.87 80.40 43.32 51.85 44.85
Qwen-2.5-72b 48.52 78.00 37.65 43.96 38.82

Table 1: TableRAG相较于基线模型在多个基准测试上的表现，以准确率测量。“多来源”表示需要表格和
文本信息的问题，而“单一来源”指的是仅依赖一种信息源的问题。

0 20 40 60 80 100
Percentage

TableRAG

ReACT

TableGPT2

Execution Iterations Comparison on HeteQA

less than 3 steps 3 steps 4 steps 5 steps more than 5 steps

Figure 5: TableRAG、ReAct和 TableGPT2在HeteQA
上的执行迭代比较。

评估其效率，如图 5 所示。执行长度分为四
类：少于 3步，3-5步，正好 5步，以及超过
5步。在评估的方法中，TableGPT2的平均执
行步数最高，模态值集中在五步左右。相比之
下，TableRAG始终需要更少的步骤，在少于五
步内解决了大约 63.55%的实例，另外 30.00%
正好在五步内解决，只有极少数情况在给定
的迭代限制下未解决。虽然 ReAct在执行步骤
上表现出类似的分布，但其整体性能显著低于
TableRAG。这些结果表明 TableRAG在执行效
率和推理准确性上均表现出色，这归功于其结
合了基于 SQL的表格推理。
我们在本节中对 TableRAG进行了全面分析，
其他结果见附录 ??。
除了评估 TableRAG相对于既定基线的整体
性能外，我们还进行了详细的错误分析，以表

0 50 100 150 200 250 300
Percentage (%)

TableRAG (DeepSeek-V3)

TableRAG (Qwen-72b)

ReAct (DeepSeek-V3)

ReAct (Qwen-72b)

TableGPT2

Error Distribution

Correct Reasoning Error Refusal or Exceeding Max Iteration

Figure 6: 基 于 HeteQA 进 行 的 TableRAG、
TableGPT2 和 ReAct 与 DeepSeek-V3 和 Qwen-2.5-
72b作为主干网络的误差分析。

征预测失败的性质。大体而言，不正确的输出
可以分为两个主要类别：（1）推理失败，可归
因于 SQL 执行中的错误或中间查询分解的缺
陷，以及（2）任务未完成，通常表现为拒绝回
答或在超过最大迭代限制后终止。预测分布如
图 6所示。值得注意的是，TableGPT2在这类
失败中表现出最高频率，主要是因为它在整合
来自维基文档的上下文线索方面能力有限。这
个限制经常导致模型明确拒绝回应或承认其无
能为力。相比之下，ReAct缺乏上下文感知查
询分解和代码执行模拟的机制，因此经常在本
可以通过单一结构查询解决的问题上进行不必
要的繁琐推理步骤。TableRAG 在所评估的方
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Figure 7: TableRAG和 ReAct在不同领域的性能分
布。

法中显示出最低的失败率。其在五次迭代内持
续产出有效响应的能力突出了其设计的有效性
——特别是其使用上下文感知查询分解和选择
性 SQL执行规划的策略。

3.2 跨域预测
图 7展示了 TableRAG在各种主干 LLMs实例
化的情况下，与 ReAct框架在不同领域的比较
评估。结果显示，TableRAG在大多数领域中稳
定地优于 ReAct，证明了其在异构文档问答中
的有效性。只有某些领域，例如文化领域，使
用 Qwen主干的 TableRAG性能相对较弱。对
数据分布的仔细检查表明，这种性能下降可能
源于特定领域实例的稀疏性。

4 相关工作

4.1 检索增强生成
检索增强生成 (RAG) 已成为一种强有力的范
式，用于缓解幻觉 (Zhang et al., 2023a) 并提
高大型语言模型 (LLMs) 生成响应的可靠性
(Lewis et al., 2020; Guu et al., 2020) 。RAG 方
法从知识库中检索，并随后将最相关的文档块
纳入生成过程 (Gao et al., 2023; Zhu et al., 2024;
Borgeaud et al., 2022)。然而，这种简单的检索
过程常常产生可能缺乏关键细节的噪声块，从
而降低后续生成的质量。因此，最近的进展集
中于任务自适应检索机制。在这方面的显著框
架包括 Self-RAG (Asai et al., 2023)、RQ-RAG
(Chan et al., 2024)等。尽管有这些创新，RAG
在处理异构背景时仍然面临挑战 (Satpute et al.,
2024)。

4.2 通过大型语言模型进行表格推理
表格推理指的是开发一个基于表格数据提供用
户查询响应的系统 (Lu et al., 2025)。表格推理
的主流方法可以大致分为两类。第一类围绕通
过提示工程利用大语言模型。例如，Tab-CoT
(Jin and Lu, 2023) 应用链式思维（CoT）推理

来建立一个表格结构化的推理过程。类似地，
Chain-of-Table (Wang et al., 2024) 将 CoT 方法
扩展到表格环境中，实现对更复杂表格查询
的多步推理过程。第二类涉及使用程序来处理
表格数据。Tabsqlify (Nahid and Rafiei, 2024)采
用文本到 SQL的方法，将表格分解为较小的、
具有上下文相关性的子表。DATER (Ye et al.,
2023a) 采用少样本提示策略，将大型表格缩
减为更易管理的子表，使用解析-执行-填充技
术生成中间 SQL查询。BINDER (Cheng et al.,
2022; Zhang et al., 2023b)整合了 Python和 SQL
代码从表格中导出答案。InfiAgent-DABench
(Hu et al., 2024)利用一个基于大语言模型的代
理，该代理进行规划、编写代码、与 Python沙
箱交互，并综合结果以解决基于表格的问题。
我们解决了现有 RAG 方法在处理结合文
本和表格数据的异构文档时的局限性。目前
的方法对表格的结构完整性造成损害，导致
信息丢失和在全局、多跳推理任务中性能下
降。为了解决这些问题，我们引入了一种名为
TableRAG的 SQL驱动框架，该框架将文本理
解与精确的表格操作相结合。为了严格评估
我们方法的能力，我们还提出了一个新的基准
HeteQA。对公共数据集和 HeteQA的实验评估
表明，TableRAG显著优于现有的基线方法。

5

局限性虽然 TableRAG展现了强大的性能，但
有几个限制值得关注：1. TableRAG的效果与
底层 LLMs 的能力密切相关。我们的实现利
用了诸如 Claude、DeepSeek-v3 和 Qwen-72B-
Instruct 等高容量模型，它们具有很强的泛化
能力。缺乏专业指令微调的小型模型可能会表
现出显著的性能下降。这表明，取得有竞争力
的结果可能需要大量的计算资源。2. HeteQA
基准仅限于英语。这一限制源于跨多种语言
策划高质量异质资源的难度。因此，跨语言泛
化仍未被探索。在未来的工作中，我们计划将
HeteQA扩展到多语言环境，从而扩大我们的
评估框架的适用性和稳健性。
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A HeteQA

A.1 提示设计
用于构建 HeteQA基准的模板在表 ??中展示。
为了实现对表格结构的复杂推理，我们从基
于维基百科的语料库中挑选了一部分广泛的表
格。具体来说，我们仅保留了包含超过 20行
且至少有 7列的表格。这个过滤过程将最初的
15,314 个表格缩减到符合结构丰富性标准的
1,345 个候选表格。为了进一步增强查询的多
样性和减少数据集中的冗余性，我们应用了基
于模式相似性的去重步骤。在多张表格共享相
同列结构的情况下——例如，1947 BAA draft
和 1949 BAA draft的条目——仅保留一个代
表性实例。此程序产生了一个由 155个独特表
格组成的最终数据集。
如图 8所示，每个数据实例是通过一个三级
管道构建的，并通过 Claude 3.7 Sonnet API 3实
现。
为了构建数据集，我们提示大型语言模型生
成与查询相关联的 SQL或 pandas代码，并根

3https://www.anthropic.com/claude/sonnet

据提供的表格模式进行生成。生成的代码随后
针对表格执行以获取相应答案。不能产生可执
行结果的实例将被弃置。为了促进数据集内部
的多样性并避免冗余，我们消除任何显示重复
查询或相同答案的实例。此过滤是通过正则表
达式来检测词汇或语义重复执行的。此外，我
们丢弃执行结果不确定的情况，例如当多个候
选实体并列时的查询。经过自动化过滤后，所
有保留的实例都经过人工验证过程。两位人工
注释员独立评估每个查询、相应代码和结果答
案。在出现不一致或错误的情况下，注释员会
修改 SQL或 Python代码并纠正相关答案以确
保准确性和连贯性。

B HeteQA注释指南

B.1 标注者简介

两名标注者是母语为中文且拥有流利英语水
平的志愿者。两位标注者都是专业的软件工程
师，在 SQL和 Python编程方面有丰富的经验。

B.2 答案验证指南

目标
你的任务是根据相关的代码和表格，验证所提
供的答案是否正确和完整地回答了自然语言查
询。你还需要识别和处理模棱两可或不唯一的
情况。

注释步骤
1. 验证答案
读取自然语言查询并检查附带的 Excel 表格、
SQL语句和 Python（pandas）代码。验证输出
是否符合原始查询的语义和底层数据。为此，
您可以对提供的 Excel文件执行多次操作。
2. 修正任务（如有必要）
如果答案不正确，请同时修改代码和答案，
以便它们正确地满足查询。确保修改后的代码
是最小的、简洁的，并且逻辑上合理。
3. 歧义和平局情况
在查询没有产生唯一的解决方案时——无论是
由于结果并列、条件不足，还是表达中的语义
模糊——您可以采用正规的策略以确保有意义
的处理：
-选项 A:修改查询以解决歧义（例如，进行澄
清）。
- 选项 B：如果无法修复歧义或答案依赖于任
意选择，则放弃该情况。

附加指南
保持查询、代码和答案之间的一致性。确保你
的修改不会引入新模糊性或是假设，而这些是
不存在于表格或查询中的。
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B.3 文档引用指南
目标
您的任务是使用提供的维基百科实体和内容为
原始查询添加一个额外的推理步骤。这将有助
于将原始查询转化为一个更复杂的、多重推理
的问题，需要更深入的推理。

输入数据
每个数据案例由以下内容组成：

• 原始查询

• 答案

• 与查询或答案相关的一组维基百科实体

• 每个实体对应的维基百科内容

任务概览
对于每个数据案例，检查原始答案是否在提
供的Wiki实体中提到：
-如果没有提及或模糊不清（例如，“Jordan”既
指篮球明星又指运动品牌），不要更改查询和
答案。只需将情况标记为“无需修改”。
-如果答案实体存在于维基百科内容中，执行
以下步骤：

1. 从其 Wiki内容中识别关于答案实体的关
键事实描述。

2. 向原始查询中添加一个推理步骤，通过这
个关键事实得出答案。

3. 通过重写查询以合并这个额外的推理步
骤并相应地更新答案来生成两个候选（查询，
答案）对。

示例
原始查询：哪张专辑在 2013年 Billboard排行
榜中名列第一？
原始答案：ArtPop
维基实体：ArtPop（专辑）
一个关键描述：这是由 Streamline和 Interscope
Records于 2013年 11月 6日发布的。
修改后的查询候选：
谁发行了在 2013年 Billboard排行榜上排名第
一的专辑？答案：Streamline和 Interscope唱片
公司

C 基线的实现细节

本节详细介绍了基线方法的实施步骤，以确保
评估的公平性和可重复性。
对于 ReAct 框架，我们将表格数据预处理
为 markdown格式的纯文本。为了确保实验条
件的一致性，我们采用与 TableRAG 模型相
同的分块和检索配置。我们基于公开可用的
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Correct Reasoning Error Refusal or Exceeding Max Iteration

Figure 9: TableRAG、TableGPT2 和 ReAct 在 Hy-
bridQA上的预测分布。

ReAct实现通过一个包含 Thought、Action和
Observation步骤的迭代推理循环来解决用户
查询，最终通过 Finish 操作得到答案。最大
迭代次数设置为 5，与 TableRAG相同。
我们使用其正式发布的 TableGPT代理实现

4 来评估 TableGPT2。根据其 API文档的说明，
我们将文档内容和表格数据同时作为输入提供
给 HumanMessage 类，以确保符合模型预期的
使用方法：
，在空格处不换行，支持自动换行，说明位置在底部，

保留空格，行号在左侧，数字与正文间隔 5pt，不显示
空格，不显示字符串中的空格，不显示制表符，制表符
宽度为 2
from typing import TypedDict
from langchain_core.messages import HumanMessage

class Attachment(TypedDict ):
"""Contains at least one dictionary with the key filename."""
filename: str

attachment_msg = HumanMessage(
content="",
# Please make sure your iPython kernel can access your filename.
additional_kwargs ={"attachments": [Attachment(filename="titanic.csv")]},

)

我们对所提出的基准 HETEQA 和公开可用
的 HYBRIDQA 数据集进行了系列辅助分析。
这些分析提供了超越主要评估指标的进一步关
于 TableRAG的行为和局限性的见解。

C.1 混合问答分析
我们通过检查数据域上的性能分布并进行详细
错误分析，将调查扩展到 HYBRIDQA数据集，
以 DEEPSEEK-V3 作为骨干模型。结果总结在
图 10和图 9中，揭示了与在 HETEQA上观察
到的模式相一致的模式。这种并行进一步验证
了我们在 HeteQA设置中观察结果的普遍性。
为了阐明顶级 k检索参数对 TableRAG性能
的影响，我们进行了系统的敏感性分析。虽然
我们的主要实验设置固定了 k = 3，但我们在

4https://github.com/tablegpt/tablegpt-agent
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table List_of_Australian_films_of_2012_0

query Who wrote and starred the comedy film released in the second half of 2012 (July-December)
that had the highest number of cast members in the List of Australian films of 2012?

sql_query Which comedy film released in the second half of 2012 (July-December) had the highest
number of cast members in the List of Australian films of 2012?

sql

SELECT
title ,
LENGTH(cast_subject_of_documentary) - LENGTH(

REPLACE(
cast_subject_of_documentary , ’,’,
’’

)
) + 1 AS cast_count

FROM
‘list_of_australian_films_of_2012_0_sheet1 ‘

WHERE
genre LIKE ’%Comedy%’
AND (

release_date LIKE ’%July%’
OR release_date LIKE ’%August%’
OR release_date LIKE ’%September%’
OR release_date LIKE ’%October%’
OR release_date LIKE ’%November%’
OR release_date LIKE ’\ufffdcember%’

)
ORDER BY

cast_count DESC
LIMIT

1;

sql_ans Kath & Kimderella

answer Riley, Turner, and Magda Szubanski

Table 2: HeteQA的一个例子。
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Figure 10: 不同领域在 HybridQA上的模型表现。
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Figure 11: 对 HeteQA 上 TableRAG 的超参数 k 分
析。

HeteQA数据集上拓展了调查，使用 DeepSeek-
V3作为检索骨干，并在集合 1, 3, 5中变化了 k
。所得的性能指标在图 11中进行了说明。
我们的观察揭示了在基准测试中对于 k选择
的不同行为。值得注意的是，HybridQA 在较
高的 k值时表现优异。这种效果很可能是由于
其表中缺乏去重性，导致从多个表或维基百科
文档中获取的重叠或相似信息在检索过程中起
到了建设性作用。总体而言，设置 k = 3达到
了有效的平衡，实现了在维持计算效率的同时
在两个基准上都有稳健的性能。这种效率的提
升源于 top- k 检索大小与 LLM后续上下文长
度之间的直接关系，强调了此超参数在优化准
确性与资源消耗之间权衡的实际重要性。

D 检查清单

有害信息和隐私 我们提出了一种新的 RAG
解决方案来解决与异构数据相关的多跳问题，
而不涉及任何有害信息或隐私。此外，我们提
供一个包含来源于维基百科的表格和文本的异
构基准。所有数据都是公开可用的，不含个人
信息，也不涉及有害内容。

许可证和意图 我们在此提供我们使用的许可
证：

- Claude 3.5 Sonnet ( https://www.anthropic.
com/legal/aup )

- Qwen2.5-72B-Instruct ( https:
//huggingface.co/Qwen/Qwen2.
5-72B-Instruct/blob/main/LICENSE )

- DeepSeek-V3 ( https://huggingface.co/
deepseek-ai/DeepSeek-V3/blob/main/
LICENSE-MODEL )

- TableGPT Agent (Apache License 2.0) 和
TableGPT2-7B ( https://huggingface.
co/tablegpt/TableGPT2-7B/blob/main/
LICENSE )

我们对这些现有材料的使用与它们的预期用途
一致。
我们提出了一种新颖的检索增强生成

（Retrieval-Augmented Generation, RAG）框架，
该框架将传统的文档检索与通过 SQL 进行的
结构化数据查询相结合，旨在提升与表格相关
的问题回答任务的性能。该框架包括两个基本
阶段：离线数据库构建和在线互动推理。与传
统的以文档为中心的 RAG方法相比，我们的
架构提供了额外可靠的 SQL 执行结果——当
表格片段参与检索过程时。这一补充来源缓解
了生成模型在处理结构化表格数据时的局限
性。
为了更全面地评估我们的框架，我们进一步
构建了一个名为 HeteQA的异构基准。这个基
准旨在评估处理跨异构文档的多跳推理任务的
能力。基准实例最初由大型语言模型生成，然
后由经验丰富的程序员和数据库管理员进行严
格验证，以确保其正确性和真实性。
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E 提示

本章节展示了 TableRAG的提示。

Prompt Template for SQL generation

# Multi-Hop Table Reasoning Query Generator

# # Task
Generate a genuine multi-hop reasoning query based on the provided markdown table, along with SQL and pandas
solutions in a structured JSON format.

# # Input
A markdown formatted table schema.

# # Output Requirements
Provide exactly ONE multi-hop reasoning query that:
- Requires sequential analytical operations where each step depends on the previous result
- Cannot be broken down into separate independent questions
- Is solvable using both SQL and pandas
- Is relevant to the data domain in the table
- Mention the table name in query to indicate the source table file

# # Operations to Consider in Your Sequential Reasoning Chain
- Group or Aggregate
- Filtering subsets
- Calculating percentages or ratios between groups
- Comparing specific subgroups
- Rank or order
- Finding extremes (max/min) of aggregated values
- Computing difference or sum
- Finding correlations

# # Example Operations Combinations
- Filter Group Rank in groups
- Group Sum Compare
- Filter Calculate percentage Rank
- Group Aggregate Filter on aggregate

# # Guidance for True Multi-Hop Queries
A proper multi-hop query requires sequential operations where each step builds on the result of the previous step. For
example:

GOOD (True multi-hop): "What was the average lap time among the top 5 ranked drivers in the team which had the
best average lap time?"
- This requires first finding the team with best average lap time
- Then identifying the top 5 drivers in that specific team
- Finally calculating the average lap time of just those drivers

BAD (Separable questions): "Which team had the best average lap time, and what was that average among the top 5
ranked drivers?"
- This could be answered as two separate questions

Format your response as a single JSON object with this structure:
{
"query": "Clear natural language question requiring true multi-hop reasoning",
"operations_used": ["List operations used, such as: filtering, aggregation, grouping, sorting, etc."],
"sql_solution": "Complete executable SQL query that solves the question",
"pandas_solution": "Complete executable pandas code that solves the question",
"result_type: "The type of the result, must be either number or entity."
}
Ensure your query truly requires chained reasoning where later steps must use results from earlier steps and generates
one answer.

。
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Prompt Template for Query Decomposition

tools = [{
"type": "function",
"function": {

"name": "solve_subquery",
"description": "Return answer for the decomposed subquery",
"parameters": {

"type": "object",
"properties": {

"subquery": {
"type": "string",
"description": "The subquery to be solved"

}
},
"required": [

"subquery"
],
"additionalProperties": False

},
"strict": True

}
}]

Next, You will complete a table-related question answering task. Based on the provided materials
such as the table content (in Markdown format), you need to analyze the Question. And try to
decide whether the Question should be broken down into subquerys. After you have collected
sufficient information, you need to generate comprehensive answers.
You have a "solve_subquery" tool that can execute SQL-like operations on the table data. It
accepts natural language questions as input.

Instructions:
1. Carefully analyze the user query through step-by-step reasoning.
2. If the query requires multiple pieces of information, more than the given table content:
- Decompose the query into subqueries
- Process one subquery at a time
- Use "solve_subquery" tool to retrieve answers for each subquery
3. If a query can be answered by table content, do not decompose it. And directly put the origin
query into the "solve_subquery" tool.
The "solve_subquery" tool can solve complex subquery on table via one tool call.
4. Generate exactly ONE subquery at a time.
5. Write out all terms completely - avoid using abbreviations.
6. When you have sufficient information, provide the final answer in this format:
<Answer>: [your complete response]

Table Content: { table_content }
Question: { query }
Please start!

???
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Prompt Template for Intermediate Answer Reasoning

You are about to complete a table-based question answering task using the following two types
of reference materials:

# Content 1: Original content (table content is provided in Markdown format)
{ docs }

# Content 2: NL2SQL related information and SQL execution results in the database
# the user given table schema
{ schema }

# SQL generated based on the schema and the user question:
{ nl2sql_model_response }

# SQL execution results
{ sql_execute_result }

Please answer the user’s question based on the materials above.
User question: { query }

Note:
1. The markdown table content in Content 1 may be not complete.
2. You should cross-validate the given two materials:
- if the answers are same, you may directly output the answer.
- If the SQL shows error, such as "SQL execution results", try to answer solely based on Content
1.
- If the two material shows conflict, carefully evaluate both sources, explain the discrepancy, and
provide your best assessment.

。
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Prompt Template for Answer Evaluation

We would like to request your feedback on the performance of the AI assistant in response to
the user question displayed above according to the gold answer. Please use the following listed
aspects and their descriptions as evaluation criteria:
- Accuracy and Hallucinations: The assistant’s answer is semantically consistent with the gold
answer; The numerical value and order need to be accurate, and there should be no hallucinations.
- Completeness: Referring to the reference answers, the assistant’s answer should contain all the
key points needed to answer the user’s question; further elaboration on these key points can be
omitted.
Please rate whether this answer is suitable for the question. Please note that the gold answer can
be considered as a correct answer to the question.

The assistant receives an overall score on a scale of 0 OR 1, where 0 means wrong and 1 means
correct.
Dirctly output a line indicating the score of the Assistant.

PLEASE OUTPUT WITH THE FOLLOWING FORMAT, WHERE THE SCORE IS 0 OR 1 BY
STRICTLY FOLLOWING THIS FORMAT: "[[score]]", FOR EXAMPLE "Rating: [[1]]":
<start output>
Rating: [[score]]
<end output>

[Question]
question

[Gold Answer]
golden

[The Start of Assistant’s Predicted Answer]
{ gen }
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