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Abstract

使用自然语言界面的数据库应用系统
（NLIDBs）已经使数据分析大众化。虽然
这一积极发展带来了便利，但也提出了一
个迫切的挑战，即帮助那些可能没有统计
分析背景的用户制定无偏见的分析性问题。
尽管大量研究集中在文本到 SQL的生成准
确性上，但对于分析性问题中认知偏见的
研究仍然不足。我们提出了 VeriMinder，1，
一个用于检测和缓解此类分析脆弱性的交
互系统。我们的方法引入了三个关键创新：
(1)针对特定分析情境中相关偏见的语境语
义映射框架 (2)实现了“难以变化”原则并
指导用户进行系统化数据分析的分析框架
(3)一个优化的基于 LLM的系统，使用包
含多个候选者、评论反馈和自我反思的结
构化流程来生成高质量、针对特定任务的
提示。用户测试证实了我们方法的优点。在
直接用户体验评估中，82.5 %的参与者报
告称对分析质量产生了积极影响。在对比
评估中，VeriMinder的得分明显高于其他方
法，在分析的具体性、全面性和准确性的
指标上至少高出 20 %。我们的系统被实现
为一个网络应用，旨在帮助用户在数据分
析中避免“错误问题”的弱点。VeriMinder
的代码库及提示 2 作为 MIT许可的开源软
件可用，以促进进一步的研究和社区内的
采用。

1 介绍

自然语言到 SQL（NL2SQL）系统作为一种关
键技术出现，使得非技术用户能够在没有专业
SQL 知识的情况下查询复杂数据库，从而实
现数据访问民主化。然而，这一积极发展并非
没有显著风险。从一个根本上存在缺陷的分析
问题中派生出的技术上完美的 SQL 查询将导
致误导性结果。像 SQLPalm (Sun et al., 2023)
、SPLASH (Elgohary et al., 2020)和 DAIL-SQL
(Gao et al., 2023) 这样的系统专注于 NL2SQL
的准确性，但并未考虑用户原始问题的分析质
量。

1https://veriminder.ai
2https://reproducibility.link/veriminder

Figure 1: 实验数据集中的示例，展示了 VeriMinder
通过改进建议来减轻偏见

考虑图 1中所示的这个例子：一位金融分析
师的任务是识别“有风险的贷款账户”，但他
却询问“贷款金额最大的客户”。这个查询表
现出多种认知偏差：（1）相似性偏差——错
误地假设“最大贷款”和“有风险贷款”是相
似的类别，（2）框架偏差——将问题框架围绕
在贷款金额而非风险因素上，从而完全改变了
将会检索到的信息，（3）选择偏差——仅关注
大额贷款选择了一个不具代表性的可能有风险
账户的子集，因为小额贷款可能有更高的违约
率。尽管最先进的 NL2SQL系统可以为原始问
题生成语法上正确的 SQL，但它无法解决这些
分析盲点，从而留下一个未解决的重要漏洞。
研究表明，认知偏见显著影响医学、法律等
领域的专业决策 (Berthet, 2022) 。这些偏见，
诸如锚定效应和可用性偏见，与不良结果（如
健康诊断不准确）的一致关联，强调了需要像
VeriMinder这样的缓解系统的重要性。正如彼
得·德鲁克所说：“最严重的错误不是由于错
误的答案造成的。真正危险的是提出了错误的
问题。” (Drucker, 1971)。
传统的缓解此类问题的方法依赖于静态清
单 (Lenders and Calders, 2025) 或教育干预措
施 (Thompson et al., 2023) ，但在实施时具有
一致性挑战。虽然 FISQL (Menon et al., 2025)
和 SPLASH (Elgohary et al., 2020) 提供有限的
反馈机制，它们主要关注 SQL 的改进而不是
解决分析质量问题 (Qu et al., 2024)。为了应对
这些挑战，我们推出了 VeriMinder，它可以在
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NL2SQL工作流中识别和缓解分析漏洞。我们
的交互式网络应用通过三项创新来解决这些漏
洞：（1）一个系统检测分析问题中偏见和盲点
的语义框架；（2）一个基于“难以改变”原则的
结构化分析过程 (Deutsch, 2011)；以及（3）一
个与 NL2SQL工作流集成的优化的 LLM驱动
优化界面。VeriMinder通过简单的配置无缝集
成到现有的 NL2SQL系统中，为这些系统的用
户提供支持，通过准确的 SQL 生成并制定稳
健的分析问题。我们的评估显示，VeriMinder
显著增强了分析结果，在关键分析指标上优于
基准方法。

2 系统架构

VeriMinder 根据 Deutsch 的“难以更改”原则
(Deutsch, 2011)通过一个系统化的架构来识别
和缓解用户问题 ( Q )中的分析漏洞，将潜在
偏见的查询转化为稳健的分析解释 ( E )，在
给定的领域 ( D )和决策背景 ( C )下。该原则
认为，好的解释是受约束的，以至于改变其组
成部分会削弱解释或导致不一致。应用于数据
分析中，一个稳健的解释 E ，通常通过 SQL
查询 ( S )实现，如果其组成部分在上下文 C
中必然和连贯地解决 Q ，且没有移除不会降
低质量的任意元素，则难以更改。相反，容易
更改的解释允许不具特定角色的可替换组成部
分，可能导致因有缺陷的问题而出现误导性结
果（例如，在决定政府削减开支措施时分析广
泛的支出类别而非特定成本因素）。VeriMinder
强制执行这一原则，确保分析指出特定因素，
从而提供数据支持的、可证伪的解释，抵抗变
化。

2.1 核心模块和架构

Figure 2: 三阶段框架落实难变原则。

VeriMinder系统实施了一种系统的方法，帮
助分析人员将脆弱的问题细化为稳健的数据分
析，以使难以改变原则具体化。如图 2 所示，
我们的架构通过三个连续阶段处理自然语言问
题：数据准备、分析验证和精炼综合。
在数据准备阶段，系统分析问题和决策背景，
以识别潜在的分析漏洞和相关的模式元素。在

Figure 3:模块化架构支持可扩展性和灵活的部署模
式

分析验证过程中，漏洞被检测出来，并且通过
使用论证组件和反论证测试进行结构分析，以
验证其重要性。在精炼合成阶段，系统生成有
针对性的精炼建议，以帮助分析与特定决策背
景下的数据支持解释的难以改变的方法保持一
致。

VeriMinder通过模块化服务架构（图 3）实现
该框架，以便灵活性，具有五个核心服务通过
标准化接口进行通信：Auth（用户提供/访问，
未来的企业插件），Suggestion（实施核心框架
分析），NL2SQL（将 (Qu et al., 2024)的方法扩
展到带有元数据和数据集特定分布信息，并使
用 Gemini Flash 2.0 (Google DeepMind, 2025)
），分析（比较初始与精炼结果以便用户反思），
和用户反馈（收集改进数据）。底层分析框架
组件（详见附录 A.1）包括 53种分类的认知偏
差（例如，记忆、统计、框架），数据模式（临
时的、分类的、数值的，详见附录 A.2），用于
论证结构评估的 Toulmin模型 (Toulmin, 1958)
（附录 A.3），以及用于帮助解决挑战和完善解
释的问题的反驳框架 (Greitemeyer, 2023)（附
录 A.4）。
在我们的系统实现中，我们开发了一个实
验性的 NL2SQL组件，该组件基于 LLM文本
到 SQL生成的最佳实践 (Qu et al., 2024; Sun
et al., 2023; Gao et al., 2023)。VeriMinder旨在
补充现有的 NL2SQL系统，而不是替代它们，
专注于分析性问题的提出这一正交问题。

2.2 提示制定方法

VeriMinder通过一个三阶段的工作流程（图 4
）为用户的自由形式分析问题提供偏差缓解的
替代方案。该流程由一个形式定义的难以改变
的目标驱动，但通过实用的近似实现，以尊重
LLM限制和推理延迟。

VeriMinder的架构遵循一个核心原则：一个
稳健的分析问题应该在最大化关于决策的预测
洞察的同时，最小化其自身的描述复杂性，并
受限于交互延迟预算。本节概述了激励我们系
统设计的理想理论框架（§2.2.1），并详细介绍
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Figure 4:具有评论反馈和自我反思的多候选提示工
程流水线。

了其转化为一个实用的多阶段 LLM流程（§??
- ??），最后讨论其范围和局限性（§??）。

2.2.1 理想化的理论动机
我们使用难变性 (HV) 分数形式化稳健探究
的原理，这一指标受 Deutsch 的良好解释概
念 (Deutsch, 2011)和最小描述长度 (MDL)原
理 (Rissanen, 1978; Grünwald, 2007)的启发。对
于一组选定的分析变量 S 和一个决策目标 T ，
HV分数为：

HV (S) =
I(T ;S)

DL(S)
(1)

这里，I(T ;S) 是互信息 (Cover and Thomas,
2006)，而DL(S)是模型的描述长度。此公式
扩展了如信息增益率 (Quinlan, 1993)等归一化
信息指标，奖励解释密度（高信息每单位复杂
度），并呼应信息瓶颈理论 (Tishby et al., 2000)
的目标。
为了验证这一度量的行为，我们开发了一个
数值验证套件。如我们的代码库详细所述，对
合成贝叶斯网络的实验展示了 HV 分数在理
想条件下的关键特性。所有模拟使用了精确的
互信息计算，并将复杂性定义为变量集合的基
数，即 DL(S) = |S|。这为 HV分数是一个合
理的理论目标提供了经验支持。
直接优化方程 1 即使在结构化特征空间

(Nguyen et al., 2014) 中也是计算上不可行的，
并且在开放性自然语言领域中复杂性呈指数增
长，因为搜索空间包括所有可能的问题构拟。
VeriMinder因此采用基于 LLM的启发式代理，
由 HV公式的直觉指导。我们认识到这不是正
式的等价；HV分值的理想特性仅在正式定义
下准确保持，而我们的代理旨在通过实证来近
似它们。
为了探索分析空间，系统使用十二个提示模
板来生成一组多样化的候选者。这些模板本身
是基于 Claude 3.7 Sonnet模型的一个自动化元
层提示工程过程的输出，选择该模型是因为其
在智能类别中的排名，确保每个目标指向一个

独特的分析角度（例如，漏洞检测、模式验证）。
这种集成方法确保了广泛的覆盖，这是在机器
学习中兼具装袋法和现代大语言模型提示的一
种技术。

2.2.2 阶段 2: 分布式评论评价
生成的候选项由一个由三名专业 LLM评论家
组成的小组进行评估（基于 Claude 3.7 Sonnet
模型）。为了提高效率，两名评论家的随机子集
评估每个候选项。这实现了类似于提升算法的
分布式评估，其中一个弱学习者委员会形成稳
健的判断 (Schapire, 1990) 。这与现代方法一
致，使用自一致性和多代理共识来改进 LLM
评估 (Wang et al., 2023; Li et al., 2024b)。
最后，系统执行一个自我反思过程，通过评
论反馈来改进提示。这类似于通过自我完善技
术来提高 LLM性能。目前我们只执行了一次
迭代，但多次自我反思循环将是现有流程的一
个可能自然扩展。
我们的方法有三个主要限制。首先，我们的
生产系统依赖于启发式搜索，与在我们验证
套件中的穷举搜索不同。其次，评论评分和我
们的分析流程阶段是务实的替代品，而不是
I(T ;S)和 DL(S)的正式等价物。最后，我们
当前的成本模型仅限于响应结构，尚未纳入计
算延迟。

2.3 交互式用户界面

VeriMinder的用户界面（图 5）采用渐进披露
模式来引导工作流程：用户提供他们的问题和
背景，系统执行查询并分析漏洞，建议细化以
供用户选择，呈现结果的并排比较，并解释检
测到的问题和修复。为了在密集计算期间增强
用户体验，服务器发送的事件（SSE）提供流
式更新和教育性见解。该系统具有可插拔接口
和统一抽象层，以支持多种数据库类型，利用
SQLite（通过 BIRD-DEV基准 (Li et al., 2023)）
进行执行，并使用MySQL跟踪应用程序状态。

3 实验

3.1 实验装置

为了全面评估 VeriMinder，我们设计了一个多
步骤评估框架，针对关键研究问题：(1) VeriM-
inder解决方案在使用 NL2SQL界面改进分析
方面有多大效果？(2) 我们的方法如何与其他
方法相比，以增强在关键准确性、具体性和全
面性指标上的分析质量 (Zhu et al., 2024b)？
评估数据集来源于 BIRD-DEV基准问题。为
了创建真实的决策环境，我们采用案例研究法
(Ellet, 2007)手动设计了 164个决策场景，确保
选择、评估和诊断类型的平衡覆盖。数据分析
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Figure 5: VeriMinder的用户界面工作流程：（A）初
始问题，（B）查询结果，（C）优化建议，（D）比
较分析

专家设计了这些场景来表示分析脆弱性可能显
著影响结果的环境。我们使用 TF-IDF向量化
方法将每个决策与 BIRD-DEV 中语义最相关
的问题进行匹配，形成二分关系。最终的决策
文本经过轻微编辑以确保在用户研究期间的语
法和句子结构一致，而不改变决策环境的分析
重点。这种系统的方法产生了 164 个问题-决
策对，分为三个子集：64对（DS1）用于人工
评估，100对（DS2）用于自动评估。另一个由
DS1创建的较小子集 DS1-T1包含 36对。所有
划分均为随机进行。
据我们所知，没有直接可比的系统专注于优
化用户提出的问题以及解决偏见和盲点。因
此，除了 Direct NL2SQL（标准的文本到 SQL
生成，没有分析增强功能）之外，我们通过使
研究界考虑用于偏差减缓或整体分析的三种
替代方法来评估 VeriMinder：决策为焦点的查
询生成（直接从决策上下文生成问题 (Zhang
et al., 2025)），问题扰动（PerQS）（创造原始问

题的变体 (Zhu et al., 2024a)），以及批评代理
反馈（CAF）（实现批评代理提供反馈 (Li et al.,
2024a)）。我们在所有基准测试中使用相同的
LLM（Gemini Flash 2.0）与 VeriMinder，并计
划在代码发布的一部分中发布它们。
我们评估方法的一个关键方面是确保所有比
较系统之间的一致 SQL生成。为了隔离分析性
问题表述（我们关注的重点）对 NL2SQL准确
性的影响，我们为所有基线系统和 VeriMinder
实施了相同的实验性 NL2SQL组件。在我们的
评估中，我们验证了所有生成的 SQL 查询在
评估前都能正确执行，使我们能够专注于分析
质量而非技术上的 SQL正确性。
我们使用 DS1-T1数据集进行了一个互动用
户研究，从 Prolific招募了 63名背景各异的参
与者。对于 30个场景，每个场景我们收到了
来自两个用户的提交，另外三个场景则收到了
一个用户的提交（共 63名独特参与者）。附录
B1 展示了提供给参与者的反馈表。我们方案
在提高分析质量方面的整体效果获得了 82.5%
的正面评价（评分为 4或 5），Gwet’s AC1为
0.766。建议的有效性获得了 74.6% 的正面评
价，Gwet’s AC1为 0.670。理由的清晰度获得了
66.7%的正面评价（Gwet’s AC1为 0.479），场
景的真实度获得了 61.9%的正面评价（Gwet’s
AC1为 0.457）。这些可靠性得分，特别是在清
晰度和真实性上，可能反映了来自 Prolific 的
多样化用户群体的影响。此外，场景真实性得
分可能受到实验设置的影响，其中决策背景受
限于将其与现有的 BIRD-DEV 数据集问题相
匹配。
从 DS1数据集中，我们对生成的分析问题进
行了比较评估，参与评估的包括两家总部位于
美国的软件公司各一名数据分析员，他们对我
们的请求做出了回应。附录 B.2展示了这些数
据分析员用户用来评估在决策情境中分析问题
比较强度的界面的截图。与之前的测试一样，
我们的分析中只包括成功完成的部分（由于一
个无关系统故障问题，我们未能获取五个条目
的提交）。对于 59个场景，我们从两位用户那
里收到了提交。VeriMinder在所有维度上均表
现出色：准确性（平均 =7.87/10，95% CI [7.57,
8.18]）、具体性（平均 =7.79/10，95% CI [7.47,
8.10]）和全面性（平均 =8.05/10，95% CI [7.74,
8.36]）。
图 6展示了 VeriMinder相对于每个基线系统
的百分比改进。相对于Direct NL2SQL，观察到
最显著的改进，准确性提高了 60.4 %，具体性
提高了 63.2 %，全面性提高了 86.9 %。即便是
与最强基线系统（问题扰动）相比，VeriMinder
也显示出准确性提高了 22.1 %，具体性提高了
28.4 %，全面性提高了 21.2 %。
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Figure 6: VeriMinder在关键分析维度上相对于基线
系统的百分比提升

Figure 7: 在分析维度上的排名分布；VeriMinder始
终获得最高排名

统计分析证实了这些改进是显著的（p <
0.001），在所有维度和基线比较中进行了配
对 t检验。胜率进一步说明了 VeriMinder的质
量，分别在 83.9 %的准确性比较、86.4 %的具
体性比较和 97.5 %的全面性比较中优于 Direct
NL2SQL。基于模型等级的评分者间信度指标
在我们的评估中展示了强一致性，其中 Gwet
的 AC1系数为 0.941（准确性）、0.960（具体
性）和 0.862（全面性）。
我们使用基于 LLM的评估器对数据集 DS2

（100 个场景）（Gemini Flash 2.0）进行了评
估。考虑到 LLM在定量评分方面的已知限制
(OpenAI et al., 2024; Bubeck et al., 2023)但在文
本分析和相对排名方面表现更佳 (Zheng et al.,
2023; Gilardi et al., 2023)，我们的测试重点在
于 LLM在文本理解和比较定性评估方面的技
能。在附录 B.3中，我们讨论了提示设计的方
法。对于基于 LLM的评估，我们首先将自动评
估器（基于 Gemini 2.0 Flash）与 DS1的 15个
示例子集中人类判断的比较排名进行了校准，
找到了一个m（Pearson’s r = 0.74, p < 0.001），
这使我们对自动化结果有了信心。

如图 7所示，VeriMinder在各个指标中始终
获得最高的第一名排名：数据准确性为 67.0 %，
全面性为 67.0 %，具体性为 59.0 %，整体有用
性为 66.0 %。相反，Direct NL2SQL在所有指
标中收到最多的最后一名排名，这突显了超越
原始 SQL生成的分析增强的重要性。

3.2 偏见缓解效果分析

Figure 8: 关键分析能力推动 VeriMinder 中的认知
偏差缓解

图 8中的词云可视化突出了通过对 LLM响
应的定性分析识别出的 VeriMinder 的关键分
析能力。该可视化是通过对整个数据集的改进
建议进行自动化内容分析生成的。如图 8所示，
比分析、模式识别和关系探索作为关键能力出
现，使 VeriMinder能够减轻认知偏差。

3.3 局限性
几个限制需要注意。首先，在特定领域的应用
可能需要对分析组件进行定制。其次，系统的
有效性取决于底层 NL2SQL 引擎的质量，这
里实现为一个简化的服务模块。我们主要在
BIRD-DEV上评估 VeriMinder，该数据可能在
大型语言模型的训练中已经被看到，这引发了
关于信息泄漏和在真正未见过的数据库上过高
估计 SQL成功率的担忧。界面经过桌面优化，
但未进行可访问性测试。在全面发布之前，关
键改进包括移动支持、可访问性功能、多查询
处理以及在以前未见过的数据库上进行验证以
确认泛化能力。

4 相关工作

我们的工作建立在认知偏差缓解、自然语言
数据库接口和非真实情况中的大型语言模型
推理技术的研究之上 -这一分析上下文中没有
单一的“正确”答案，而是基于全面性、准确
性和与决策目标的一致性而具有不同程度的
分析质量。之前在认知偏差缓解方面的研究
已检查了数据驱动情境中的偏差 (Kahneman,
2011; Tversky and Kahneman, 1974; Sumita et al.,
2024; Ke et al., 2024) ，但主要集中在偏差意
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识上，而不是在分析工作流程中进行积极的
缓解。Spider 2 (Lei et al., 2025)等基准推动了
NL2SQL 生成的最近进展 (Deng et al., 2025;
Wang and Liu, 2025)，基于 LLM的系统实现了
高执行精度。然而，这些系统主要解决技术性
的 SQL问题，而非分析脆弱性。
虽然 VeriMinder 主要关注分析性问题的制
定，我们的评估采用了一个简化的 NL2SQL服
务。该服务为我们的设置中 SQL 生成引入了
元数据和特定数据集的分布信息，灵感来自
于近期关于缓解 NL2SQL 幻觉的工作，例如
(Qu et al., 2024) 提出的任务对齐策略和通过
(Mohole and Galhotra, 2025)增强数据集的列统
计的 LLM基于表格学习任务。包括响应选择
在内的 LLM提示技术 (Zhao et al., 2025)，提升
了推理能力，但在需要互动体验的非真实情况
中可能不适用。通过 Deutsch的框架 (Deutsch,
2011)启发和多候选的精化过程，我们提供了
一个轻量但系统化的框架，以优化 LLM对下
游 NL2SQL和分析任务的响应。

5 未来工作和结论

虽然 VeriMinder 目前针对 NL2SQL 交互，但
其分析核心是模态无关的，这使得将来可以扩
展到 Python/pandas代码生成以进行统计探索。
基于 Self-RAG (Asai et al., 2023)，我们计划将
自反思阶段发展为多头的、偏见感知的量规，
输出校准的概率以评估证据充足性、认知偏
见标志和统计有效性。这些概率不仅将引导自
适应检索器-生成器循环，还将作为 Conformal
LM (Quach et al., 2024) 的偏见感知非一致性
评分，允许设定拒绝阈值，在减少偏见的同时
保持覆盖率。我们的信息理论框架自然扩展到
这一校准重点——通过最大化 HV(S) 在反思
头输出的表现，信息理论引导的修剪可以保证
最小因果充分性，同时保持校准的简洁性。
通过 VeriMinder，我们展示了一个从头到尾
的系统，用于缓解自然语言查询中的分析漏
洞。通过将“难以变更”的解释付诸实践，我
们展示了其对 NL2SQL 用例的有效性。结合
SELF-RAG原则和偏差感知的保形预测，这项
研究可以为自然语言接口数据库打开新的途
径，这些数据库不仅提供可能正确的答案，而
且无偏见，并以证据为基础。

6 广泛影响声明

虽然 VeriMinder解决了分析漏洞，但关键的限
制和伦理问题依然存在：
该系统提供指导，但不提供保证，旨在增强
用户的批判性思维，而不是取代它。漏洞检测
可能不够全面。

商业 API 依赖 对商业大型语言模型的依赖
限制了可访问性；未来的工作应该探索开源的
替代方案。

文化和领域偏见 偏见分类法主要基于西方，
并可能需要进行特定领域或文化的适应。

滥用潜力 分析增强工具可能被滥用；需要治
理框架来确保完整性。

增强与自动化 VeriMinder 增强了人类分析，
保持用户主动性而不是完全自动化该过程。
我们认为，随着数据访问的民主化，解决分
析漏洞是至关重要的。VeriMinder是一个初步
步骤，旨在激发在认知科学、数据分析和自然
语言处理交叉领域的进一步研究。
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Appendix A 分析框架组成部分

我们的框架通过优化的 LLM提示整合了四种
互补的分析视角，以在 SQL 生成之前识别和
减轻自然语言查询中的脆弱性（偏见、数据不
匹配、逻辑缺陷、框架问题）。

A。1 认知偏见框架
包含了 53种与数据分析相关的认知偏见 (So-
prano et al., 2024; Dimara et al., 2020; Hilbert,
2012; Caverni et al., 1990; Ehrlinger et al., 2016)
，将自然语言查询模式映射到潜在推理陷阱。
类别包括：
1. 记忆偏差 (8): 事后偏差, 想象力偏差, 回忆
偏差,搜索偏差,相似性偏差,证词偏差,虚假记
忆,易得性偏差。

2. 统计偏差（9）：基础率忽视、机遇、结合、
相关、析取、样本量忽视、子集偏差、赌徒谬
误、概率忽视。
3. 信心偏见 (8): 完整错觉，控制错觉，确认偏
差，欲望偏差，自信过度，冗余错觉，达克效
应，偏见盲点。
方法偏误 (12)：数据质量忽视、多重检验谬
误、选择偏倚、方法固着、工具自信过度、选
择性、成功/自利偏倚、测试无能、锚定、保守
主义、参照依赖、回归到均值。
5. 框架 &上下文偏见 (16): 框架效应, 线性假
设, 模式影响, 顺序效应, 量表扭曲, 首位效应,
新近效应,粒度错觉,衰减偏见,复杂性回避,承
诺升级,习惯,不一致性,规则遵循,基本归因错
误,从众效应。
检查自然语言查询与数据类型的对齐情况。
自然语言到 SQL的关键注意事项：时间性：处
理日期/时间格式（例如，‘DATEPART‘），一致
的聚合。

A。2 图尔敏论证结构
根据图尔敏模型 (Toulmin, 1958) 评估 NL 查
询/SQL中的隐含参数：

1. 声明的清晰度/相关性：SQL是否捕捉到自
然语言断言并与上下文对齐？（‘SELECT‘，
‘WHERE‘）。

2. 证据充分性/有效性：是否检索到足够可
靠的数据？（‘COUNT‘，‘LEFT JOIN‘）。来
源是否可信？

3. 保证有效性/适用性：NL到 SQL的逻辑是
否合理？是否遵循约束条件？（CTEs，领
域检查）。

4. 支撑：由标准做法/定义支持的逻辑？

5. 限定词精度/范围：是否承认限制（置信
度、范围"WHERE"、舍入）？

6. 答辩考虑因素：替代查询、解释（‘JOIN‘
混淆因素）、例外（‘EXCLUDE‘）？

A。3 反论证框架
系统性地质疑 NL 查询/表述以进行分析上的
严谨：

1. 结论反驳者：需要限制范围吗？替代查询
会产生不同的结论？

2. 前提反驳者：依赖于不准确/不完整（‘IS
NULL‘）/非代表性的数据？指标是否合
适？

3. 论点反驳者：隐藏的假设是否值得质疑？
替代解释（通过 ‘JOIN‘的混淆因素）？

4. 框架挑战：问题是否正确？是否忽视了观
点/时间框架？聚合水平是否合适？

5. 实施挑战：数据表明的可行性问题或意外
后果？

Appendix B 实验设置细节

B。1 互动用户研究问卷
我们设计了一份直观的问卷，以评估用户在四
个关键维度上对 VeriMinder的体验：情境真实
性、建议的有效性、理由的清晰度，以及对分
析的影响。用户在每个维度上使用 5点 Likert
量表进行评分。图 9展示了我们互动研究中使
用的反馈表。

Figure 9: 互动用户研究反馈界面

B。2 系统比较评估
比较评估要求参与者在三个分析维度上对所有
五个系统（VeriMinder、Direct NL2SQL、决策
导向查询生成、问题扰动和评论代理反馈——
测试期间名称匿名化）进行评分：准确性、具
体性和全面性。参与者对每个系统的每个维度
进行 10分制评分，以便直接比较。图 10显示
了评估界面。
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Figure 10: 用于评估不同方法分析质量的比较评估
界面

B。3 自动化评估程序
1. 目标：评估由 VeriMinder和四个基线系统
生成的查询集与大规模数据集（100 对）
相比的分析质量。

2. 方法：使用结构化提示，使用 LLM评估
器（Gemini Flash 2.0） (Google DeepMind,
2025)，包括：

(a) 决策背景和原始自然语言问题。
(b) 数据库模式片段和相关的证据上下
文。

(c) 每 个 系 统 （VeriMinder、Direct
NL2SQL、Decision-Focused、PerQS、
CAF）针对给定决策场景生成并成
功执行的 SQL查询结果的完整集合。
我们选择 LLM主要是基于响应时间
(Artificial Analysis, 2025)和由用户界
面需求决定的流支持。

3. 评估任务：LLM被指示去：

(a) 在决策背景中全面评估每个系统的整
个查询和结果集。

(b) 基于数据准确性、与自然语言问题意
图的一致性、全面性、具体性以及在
决策目标背景下的整体实用性评估每
个系统。

(c) 应用 SLOW框架（S ure, L ook, O ppo-
site, W orst）(O’Sullivan and Schofield,
2019)来识别每个系统输出和组合分
析中的不确定性、缺失信息、替代解
释和潜在问题结论。

4. 输出：该过程为每个系统产生了结构化评
估和比较性评估，包括在指定分析维度上
的相对排名。
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