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[Abstract]

This study compares two approaches for natural language query execution, NL2SQL and NL2MCP, 

under identical conditions. Using GPT-4o, PostgreSQL, and the Spider dev dataset, we evaluated three 

paths: NL2SQL(cache), NL2MCP(cache), and NL2MCP(live). Metrics included exact match (EM), 

execution match (EX), mean/p95 latency, and error rates across difficulty levels (easy, medium, hard, 

extra). Results show that NL2MCP yielded lower EM but higher EX and more stable latency. In 

particular, the live mode reduced schema mismatch errors and achieved the highest success rate in 

hard/extra queries, indicating that NL2MCP(live) is the most reliable path in real-world environments.
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[요   약]

본 연구는 자연어 질의를 데이터베이스 실행으로 변환하는 두 가지 접근, NL2SQL과 NL2MCP

를 동일 조건에서 비교·분석하였다. 언어모델은 GPT-4o, 데이터베이스는 PostgreSQL, 데이터셋은 

Spider dev를 사용하고, NL2SQL, NL2MCP(cache), NL2MCP(live) 세 경로를 설정하였다. 실험은 정

확도(EM), 실행 성공률(EX), 평균 및 p95 지연, 오류율을 난이도별(easy, medium, hard, extra)로 측

정하였다. 결과적으로 NL2MCP는 EM에서는 낮았으나 EX와 지연 안정성에서 우위를 보였으며, 

특히 live 모드는 스키마 불일치 오류를 줄이고 hard·extra 구간에서 가장 높은 완수율을 달성하였

다. 이는 실제 운영 환경에서 NL2MCP(live)가 가장 신뢰할 수 있는 실행 경로임을 보여준다. 

▸주제어: NL2MCP, NL2SQL, 모델 컨텍스트 프로토콜(MCP), 실행일치(EX), 지연시간, Spider 데이터셋
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I. Introduction

1. Background

자연어 기반 데이터 질의는 사용자가 구조적 질의 언어

(SQL)를 학습하지 않고도 데이터베이스에서 정답을 획득

하도록 돕는 핵심 기술로 자리매김하였다. 전통적 접근은 

대규모 언어모델이 자연어를 관계형 데이터베이스의 SQL

로 직접 변환해 실행하는 NL2SQL 방식이다. 이 방식은 

파이프라인이 단순하고 초기 적용이 용이하다는 장점이 

있으나, 스키마 명명 규칙 변화와 데이터 모델의 다양성에 

민감하고, 프롬프트 설계나 평가 지표에 따라 성능 편차가 

커 일반화 가능성이 제한된다는 문제가 반복적으로 지적

되어 왔다 [9]–[15]. 또한 실행 전 검증, 권한 및 정책 연

계, 거버넌스 요구사항을 표준화된 절차로 통합하기 어렵

다는 운영상의 한계도 존재한다.

이와 대조적으로 최근 등장한 MCP (Model Context 

Protocol)은 언어모델이 외부 시스템을 표준화된 도구 호

출 인터페이스로 다루도록 설계된 규약이다 [1],[2]. MCP

는 세션·이벤트·메시지 규약을 통해 모델과 도구, 실행 환

경을 모듈화하여 상호 운용성을 높이고, 스키마 동기화와 

자동 스케일링, 중앙집중식 검사 및 정책 집행을 가능하게 

한다 [4],[5],[7],[8]. ReAct [19]와 Toolformer [20] 같은 

연구는 도구 사용과 추론을 결합하는 사례로 확산되고 있

으며, 실제 응용에서도 MCP 기반 통합이 빠르게 진행되고 

있다. 이러한 맥락에서 언어모델이 execute_sql, 

list_schemas, explain_query 등 MCP 툴을 호출해 데이

터베이스 질의를 실행하는 NL2MCP가 NL2SQL의 대안으

로 부상하고 있다.

특히 AI 에이전트의 대두와 함께 데이터베이스 쿼리 영

역에서는 복잡한 스키마 검증, 실행 전 정책 점검, 오류 회

피를 위해 MCP 적용이 점차 필요해지고 있다. 최근 문헌

은 NL2MCP가 데이터베이스 접근을 안전하게 표준화하

고, 다중 모델 및 운영 환경에서의 확장성을 제공하는 유

효한 대안임을 강조하고 있다 [1]-[2],[5],[7].

2. Objectives

본 연구의 목표는 NL2SQL과 NL2MCP를 동일한 조건에

서 공정하게 비교하는 것이다. 본 연구는 로컬/원격 MCP 

구분없이 NL2MCP를 단일 프레임워크로 통합하고 종단간

(end-to-end) 성능 비교에 초점을 맞춘다. 이를 위해 동일

한 언어모델(GPT-4o), 동일 데이터셋(Spider dev), 동일 

데이터베이스(PostgreSQL) 조건에서 NL2SQL(cache), 

NL2MCP(cache), NL2MCP(live) 세 경로를 설정하였

다.[16] 특히 Spider 데이터셋의 난이도 태깅(easy, 

medium, hard, extra)을 반영하여 성능을 세분화 관찰함

으로써, 질의 복잡도에 따른 경향을 정량적으로 분석한다.

3. Contributions

본 연구의 기여는 다음 세 가지로 요약된다.

(1) 동등 비교 프레임 제시: 동일한 언어모델·데이터셋·데

이터베이스 조건에서, NL2SQL과 NL2MCP(cache/

live)를 카탈로그 정보량을 맞춘 상태에서 공정하게 비

교한다. 

(2) 종단간 성능 분석: 정확도(EM), 실행 성공률(EX), 

평균 및 p95 지연, 오류 유형 분포를 난이도별로 측

정하여 NL2MCP의 장단점을 실증적으로 제시한다.

(3) 운영 시사점 도출: NL2SQL의 단순성과 NL2MCP의 

운영 확장성을 종합 평가하고, 실제 환경에서 

NL2MCP(live)가 가장 신뢰할 수 있는 실행 경로임

을 확인하였다.

4. Organization of the Paper

Ⅱ장은 NL2SQL과 NL2MCP의 배경 및 관련 연구를 다

룬다. Ⅲ장은 문제 정의와 설계 목표를 제시하며, NL2SQL

과 NL2MCP 실행 아키텍처를 설명한다. Ⅳ장은 Spider 데

이터셋 기반의 실험 설정을 구체화하고, Ⅴ장은 실험 결과

를 난이도별 성능·지연·오류 분석 중심으로 논의한다. 마지

막으로 Ⅵ장은 결론과 향후 연구 과제를 제시한다.

II. Preliminaries

1. Paradigm of Natural Language Data Query

자연어를 입력으로 받아 데이터베이스에서 정답을 획득

하려는 시도는 두 흐름으로 전개되어 왔다.

첫째, 대규모 언어모델이 자연어를 관계형 데이터베이

스의 실행 가능 쿼리(SQL)로 직접 변환하여 제출하는 

NL2SQL이다. 이 접근은 파이프라인이 단순하고 초기 적

용이 용이하다는 장점이 있으나, 스키마 명명 규칙 변화나 

데이터 모델 차이에 민감하게 반응하며 실행 전 검증, 권

한 및 정책 연계 등을 일관된 방식으로 통합하기 어렵다는 

한계를 지닌다 [9]-[15].

둘째, 언어모델이 Model Context Protocol(MCP) 기반

의 표준화된 도구 호출 인터페이스를 통해 질의를 수행하

는 NL2MCP이다. 이 방식은 실행을 도구 호출 추상화로 

캡슐화하므로 정책·검사·거버넌스 체계와의 결합이 용이하
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고, 다중 언어모델 및 이기종 시스템으로의 확장에도 유리

하다 [1]-[2],[4]-[5],[7]-[8].

2. Evolution and Limitations of NL2SQL

NL2SQL은 스키마 정합성과 문법 정확도를 높이기 위

해 지도학습, 사전학습, 다단계 프롬프트 설계, 실행 피드

백 기반 교정 루프 등 다양한 기법을 축적해 왔다 

[9]-[15]. 대규모 비교 연구는 모델·프롬프트·평가지표의 

선택에 따라 성능 편차가 크게 나타나며, 이러한 불안정성

이 일반화 가능성을 제한할 수 있음을 보여주었다 

[9]-[15].

또한, 다단계 프롬프트와 오류 교정 전략을 결합하거나, 

제로샷 설정에서 사전학습 모델을 활용하거나, 질문 풍부

화를 통한 스키마 직접 연결, 생성 후 랭킹 기반 후보 선택 

등 다양한 방법이 제안되었다 [11]-[14]. 그럼에도 불구하

고 권한·정책·검사 요구를 표준화된 인터페이스로 연결하

기는 어려웠고, 설명 계획 확인이나 샌드박스 실행 같은 

사전 검증을 안정적으로 통합하기도 쉽지 않아 운영 확장

성 측면에서 제약이 반복적으로 보고되었다 [9]-[15].

3. Overview of MCP and NL2MCP

Model Context Protocol(MCP)은 언어모델이 외부 시

스템을 도구로 추상화하여 호출하고, 결과를 수집하며, 오

류를 처리할 수 있도록 세션·이벤트·메시지 규약을 정의한

다 [1]-[2]. MCP는 모델·도구·실행 환경을 모듈화하여 상

호 운용성을 높이며, 오픈소스 레퍼런스 서버와 클라이언

트 구현을 통해 다양한 활용이 가능하다 [4]-[5],[7]-[8].

MCP 환경에서 NL2MCP는 \texttt{execute_sql}, 

\texttt{list_schemas}, \texttt{explain_query} 등의 MCP 

툴 호출을 통해 질의를 실행한다 [1]-[2],[5],[7]-[8]. 구현은 

MCP 클라이언트와 MCP 서버가 결합되어 동작하며, 호출 

경로가 로컬이든 원격이든 동일한 NL2MCP 실행 경로로 정

의할 수 있다.

4. Overview of MCP Architecture

Fig. 1은 MCP의 일반적인 아키텍처를 보여준다. MCP 

Host 환경에서 Claude Desktop, IDE, AI Tools 등 다양한 

애플리케이션은 MCP 클라이언트를 통해 MCP 서버와 통신

하며, 서버는 파일시스템·데이터베이스·인터넷 등 외부 자

원에 접근한다. 이를 통해 언어모델이 안전하고 표준화된 방

식으로 외부 도구를 호출할 수 있다 [1]-[2],[6]-[8].

Fig. 1. MCP Components 

5. Distinctiveness of This Study

기존의 Text-to-SQL 계열 연구들은 언어모델이 자연

어를 SQL로 직접 변환하는 내부 생성 과정의 정확도를 높

이는 데 주된 관심을 두어 왔다. 

이에 반해 본 연구의 NL2MCP는 언어모델이 SQL을 직

접 출력하지 않고, MCP(Model Context Protocol) 도구 

호출을 통해 실행을 위임하는 방식으로 접근한다. 즉, 질

의의 생성이 아니라 실행 과정 자체를 프로토콜 수준에서 

표준화하여, 실행 전 검증(explain_query), 스키마 동기화

(list_schemas, list_objects), 권한 점검 등 운영 절차를 

통합할 수 있도록 설계하였다. 

이로써 NL2MCP는 기존 NL2SQL이 해결하지 못한 정

책 연동·실행 검증·운영 안정성의 측면을 기술적으로 보완

하며, 단순한 모델 성능 비교를 넘어 실제 데이터베이스 

환경에서 재현 가능한 실행 신뢰성을 확보한 점에서 차별

성을 갖는다.

기존 NL2SQL 패러다임이 “언어모델 내부에서 얼마나 

정확히 SQL을 생성할 수 있는가”에 초점을 맞췄다면, 

NL2MCP는 “그 SQL이 얼마나 안전하고 일관되게 실행될 

수 있는가”라는 시스템적 관점으로 문제를 재정의한다. 따

라서 본 연구는 자연어 질의의 결과 품질뿐 아니라, 실행

과정의 표준화·정책검증·거버넌스 통합을 포괄하는 새로운 

실행 프레임워크를 제시한다는 점에서 기존 연구와 명확

히 구분된다.

III. Problem Definition & Design Goals

1. Problem Definition

본 연구의 과제는 사용자가 제시한 자연어 질문을 입력

으로 받아 관계형 데이터베이스(PostgreSQL)에서 정답을 

조회하는 것이다. 이 과정에서 해결해야 할 도전 요소는 

다음 세 가지이다.
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(1) NL→SQL 변환 신뢰성: 스키마 연결(schema linking)

과 구문 타당성(syntax validity)을 동시에 확보해야 

한다 [9]–[15].

(2) NL2MCP 도입 효과의 정량화: 도구 호출 추상화, 

JSON-RPC 기반 메시징, 세션 관리가 성능(지연, 

실패율)에 미치는 영향을 정량적으로 관찰해야 한다 

[1]–[5],[7],[8].

(3) 운영·거버넌스 요구의 충족: 사전 검증, 권한 및 정

책 연계, 실행 격리를 실현하면서도 정확도와 완수

율을 저해하지 않는 균형점을 찾아야 한다 [1]–

[3],[6],[19],[20].

2. Common Execution Engine: LLM

언어모델은 NL2SQL과 NL2MCP 두 실행 경로를 모두 

지원하는 상위 엔진으로 동작한다. Fig. 2에 나타난 바와 

같이, 입력 단계에서는 자연어 질문을 수령하고 시스템 프

롬프트(스키마 요약, 금지 규칙, 결과 형식 포함)를 구성한

다. 이후 질의 의도를 해석하여 단기 실행 계획을 산출한 

뒤, 실행 경로에 따라 NL2SQL 또는 NL2MCP로 분기한다 

[1]-[2].

Fig. 2. Experimental Architecture

(A) NL2SQL은 LLM이 직접 SQL을 생성하여 DB로 

제출하는 반면, (B) NL2MCP는 LLM이 MCP 도구 호출을 

통해 클라이언트와 서버를 거쳐 SQL 실행을 수행하는 

구조를 보여준다.

3. (A) NL2SQL Pipeline (Baseline)

이 경로는 ① 자연어 질의 → ② SQL 생성 → ③ SQL 

쿼리 순으로 진행한다. LLM이 자연어 질의를 직접 SQL로 

변환하고, NL2SQL Client가 이를 PostgreSQL에 제출한

다. 장점은 호출 경로가 단순하고 TCP/IP를 통한 직접 실

행으로 오버헤드가 낮다는 점이다. 그러나 실행 전 검증이

나 정책 연계가 어렵고, 스키마 변화·명명 규칙에 민감하

여 일반화 가능성이 제한된다 [9]-[15].

4. (B) NL2MCP Pipeline (Proposed Path)

이 경로는 ① 자연어 질의 → ② \texttt{tool_calls} → 

③ JSON-RPC 전송 → ④ SQL 쿼리 순으로 진행한다. 

LLM은 SQL을 직접 생성하지 않고 MCP 툴 호출

(\texttt{tool_calls}) 형태로 NL2MCP Client에 명령을 전

달한다. 클라이언트는 JSON-RPC 2.0 형식으로 메시지를 

포맷하여 \textit{stdio} 또는 HTTP+SSE 채널을 통해 

MCP Server로 전송한다. 서버는 해당 요청을 SQL로 변

환·실행하여 PostgreSQL에 제출하고 결과를 반환한다 

[1]-[2],[5],[7]-[8]. 

이 구조는 실행을 도구 호출 추상화로 감쌌다는 점에서 

의미가 있다. \texttt{execute_sql}, \texttt{list_schemas}, 

\texttt{explain_query} 등 MCP 툴을 통해 질의 실행 전 

검증과 정책 집행이 가능하며, 호출·응답 로그가 표준화되어 

운영·거버넌스 측면에서 장점을 가진다 [1]-[2],[5],[7]-[8].

Tools Input Return

list_schemas {} [{"schema_name": str}]

list_objects
{"schema_

name": str}

[{"table": str, "columns":

[str]}]

execute_sql {"query": str}
{"rows": [..], "elapsed_ms":

int}

explain_query {"query": str} {"plan": json}

Table 1. MCP Tool List

5. Design Goals

본 연구의 설계 목표는 Fig. 2에서 제시된 두 실행 경로

(NL2SQL vs NL2MCP)를 동일한 조건(언어모델, 데이터

셋, 데이터베이스)에서 비교하여 다음을 달성하는 것이다.

(1) 정확성 평가: SQL 변환 정확도 및 실행 성공률 측정 

[9]-[16].

(2) 효율성 평가: 평균 지연 및 p95 지연 비교 [1]-[2].

(3) 신뢰성 평가: 오류 유형(구문 오류, 스키마 불일치, 

권한 오류, 타임아웃 등) 분석 [9]-[15].

(4) 운영 시사점 도출: NL2SQL과 NL2MCP 각각의 장
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단점을 난이도별 성능 결과와 함께 제시. 데이터셋

은 Spider를 사용하여 난이도 구간별 분석을 수행

한다 [16].

IV. Experimental Setup

1. Dataset and Workload

실험은 Spider dev 세트를 사용한다. Spider 데이터셋

은 Yale University에서 구축된 복합질의 벤치마크로, 관

계형 스키마 다양성과 도메인 확장성을 모두 갖춘 유일한 

공개 표준이다. 200개 이상의 실제 데이터베이스 스키마

와 10,181개의 질의-정답 쌍을 포함하며, 복합 조인·서브

쿼리·집계 등을 아우른다.

특히 NL2SQL 및 Text-to-SQL 연구 대부분(RAT-SQL, 

PICARD, DIN-SQL 등)이 동일한 데이터셋을 사용하여 결

과를 비교 가능하게 하므로, 본 연구에서도 재현성과 비교 

가능성 확보를 위한 공통 벤치마크로 Spider dev를 채택하

였다.

Spider의 모든 질문은 난이도에 따라 easy, medium, 

hard, extra 네 구간으로 태깅되어 있으며, Table 1은 각 

난이도별 질문 수를 정리한 것이다.

Difficulty Classification rule Questions

easy Single SELECT without aggregation 319

medium
Multiple column SELECT or 

includes aggregation
258

hard Requires joins across 2 tables 391

extra
Requires joins across 3+ tables, 

nested queries
66

Total 1,034

Table 2. Difficulty Level in Spider_dev

추가적으로, Spider의 원본 데이터셋은 SQLite 데이터

베이스 형식으로 제공되나, SQLite는 공식 MCP 지원이 

부족하여 PostgreSQL 16 환경으로 변환·적재하였다. 이 

과정에서 다음과 같은 문제와 해결 경험이 있었다.

� 대소문자 민감성 문제: SQLite는 컬럼 및 테이블 명

칭에서 대소문자 구분이 관대하지만, PostgreSQL은 

엄격하게 구분한다. 따라서 스키마와 테이블 이름을 

모두 소문자로 정규화하여 적재하였다.

� 인코딩 오류: 일부 문자열 컬럼에서 비표준 인코딩

(예: Albarrac��N) 문제가 발생하였으며, 이를 

UTF-8로 재인코딩하거나 특수문자 제거 전처리를 

수행하였다.

� 데이터 타입 차이: SQLite는 동적 타입을 허용하지만, 

PostgreSQL은 정형화된 스키마를 요구한다. 이에 따

라 TEXT, INTEGER, REAL 등의 타입을 명시적으로 

매핑하였다.

� Foreign Key 제약 조건 충돌: 일부 스키마에서 참조 

무결성 오류가 발생했으며, 데이터 삽입 순서를 조정

하거나 일시적으로 FK 제약을 해제 후 재적용하는 방

식을 사용하였다.

2. Model and Environment

언어모델은 GPT-4o로 고정한다. 

� 서버 사양: 20코어 CPU, 128GB 메모리, SSD 탑재의 

단일 물리 서버

� 데이터베이스: PostgreSQL 16 (단일 인스턴스), 

� OS 및 런타임: Ubuntu 22.04 LTS, Python 3.10

3. Comparison Conditions

본 연구에서는 Fig. 2의 구조를 기반으로 세 가지 실행 

경로를 비교한다.

(1) NL2SQL(cache)

� 개념: LLM이 자연어 질의를 직접 SQL로 변환하고, 

NL2SQL 클라이언트가 이를 PostgreSQL에 제출

� 카탈로그 제공 방식: NL2MCP 클라이언트가 사전에 

수집·요약한 카탈로그 정보(스키마, 테이블, 컬럼명 

등)를 프롬프트에 캐시 형태로 주입

� 목적: MCP 계층을 도입하지 않은 베이스라인으로서, 

동일한 카탈로그 인지 상태에서 NL2MCP와 공정하게 

비교하기 위함

(2) NL2MCP(cache)

� 개념: LLM은 tool_calls를 생성하고, NL2MCP 클라이

언트가 이를 JSON-RPC 2.0 메시지 형식으로 

HTTP+SSE 채널을 통해 MCP 서버에 전달한다. MCP 

서버는 해당 요청을 SQL로 실행하고 결과를 반환

� 카탈로그 제공 방식: (1)과 동일한 캐시 요약본을 프

롬프트에 주입하여 LLM이 NL2SQL과 동등한 카탈로

그 정보를 기반으로 추론

� 목적: 동일한 카탈로그 인지 상태에서 NL2MCP의 도

구 호출 계층이 성능(정확도, 완수율, 지연, 오류율)에 

미치는 영향을 측정

(3) NL2MCP(live)

� 개념: NL2MCP 실행 경로는 (2)와 동일하되, 카탈로

그는 캐시가 아니라 실행 시점에 동적으로 조회
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� 카탈로그 제공 방식: 질의 실행 전 list_schemas, 

list_objects 등 MCP 툴을 호출하여 최신 카탈로그를 

확보하고, 이를 요약 규칙에 따라 프롬프트에 반영

� 목적: 실제 운영과 유사한 환경에서, 스키마 변화 대

응력과 동적 조회가 지연(p95)에 미치는 영향을 관찰

NL2SQL 경로는 기본적으로 LLM이 프롬프트에 주어진 

스키마 요약을 바탕으로만 SQL을 생성하므로, 실행 중 동적

으로 카탈로그를 갱신하거나 조회할 표준화된 인터페이스

가 존재하지 않는다. 즉, MCP와 달리 list_schemas·list_

objects와 같은 도구 호출을 통해 실시간 카탈로그를 불러

올 수 없기 때문에, NL2SQL live라는 실험 조건은 기술적으

로 정의하기 어렵고 연구 범위에서 제외하였다.

4. Evaluation Metrics

① 정확도(EM rate): 생성 SQL이 표준답안과 문자 수

준에서 일치하는 비율.

② 완수율(EX rate): 실행이 성공하고 결과가 정답과 동

치인 비율.

③ 평균 지연(lat_mean): 사용자 입력부터 최종 결과 

반환까지의 평균 지연.

④ p95 지연(lat_p95): 사용자 입력부터 최종 결과 반환까

지의 95번째 백분위수 지연(상위 지연 분포의 척도).

5. Experimental Procedure

본 연구는 종단간 실험으로 LLM, NL2MCP Client, 

MCP Server, PostgreSQL을 포함한다.

� 입력: Spider dev 자연어 질문

� 실행: 각 질문을 ① NL2SQL, ② NL2MCP 로 처리

� 반복: 각 질문은 3회 반복 실행

� 보고: 정확도, 완수율, 지연, 실패율을 난이도별 구간 

(easy, medium, hard, extra)로 분리 보고

이 절차를 통해 LLM의 생성 품질과 MCP 계층 도입 효

과가 최종 사용자 경험에 어떤 차이를 만드는지를 종합적

으로 관찰한다.

6. Reproducibility

프롬프트 템플릿, 추론 파라미터, 스키마 요약 규칙, 세

션 정책을 고정한다. 난수 시드와 정렬 규칙을 명시하고, 

모델·드라이버·서버 버전 및 커밋 해시를 공개한다. 모든 

측정은 동일 스크립트로 자동화하며, 요청·응답·이벤트 로

그를 함께 공개한다. 

프롬프트 템플릿 구조는 다음과 같다.

� [System Prompt] “You are a SQL expert for 

PostgreSQL. Use only given schema. Do not 

use CREATE/INSERT/UPDATE/DELETE.”

� [Schema Summary] { "tables": ["concert", "singer"], 

"relations": {"concert.singer_id → singer.id"} }

� [User Query] “List all singers who performed in 

stadiums with capacity over 50000.”

통계적 유의성은 부트스트랩 기반 신뢰구간으로 제시하

고, 연속 오류율 임계치 초과나 p95 지연 급등 시 실험을 

중단하고 원인을 보고한다.

구분 Difficulty EM rate(%) EX rate(%) lat_mean(ms) lat_p95(ms)

NL2SQL

(cache)

easy 42.32 52.35 1471 2010

medium 2.71 48.06 1541 2359

hard 2.81 32.48 1634 2580

extra 0 33.33 1893 3098

NL2MCP

(cache)

easy 1.25 100 478 487

medium 0 100 480 488

hard 0 100 484 494

extra 0 100 487 498

NL2MCP

(live)

easy 1.25 100 478 486

medium 0 100 480 489

hard 0 100 484 493

extra 0 100 486 494

Table 3. End-to-End Performance Comparison



NL2MCP: A New Framework for Natural Language Query Execution   49

V. Results

1. Overall Performance Comparison

실험 결과, NL2MCP(live)가 가장 높은 실행 성공률(EX 

rate)을 기록하였으며, NL2SQL(cache)은 상대적으로 낮

은 성능을 보였다. 특히 NL2SQL(cache)의 평균 지연

(lat_mean)과 p95 지연(lat_p95)은 NL2MCP보다 높은 수

치로 나타나, 단순 파이프라인임에도 응답 안정성이 떨어

지는 양상을 확인하였다.

NL2MCP(cache)는 도구 호출 계층을 추가하였음에도 

지연이 오히려 줄어드는 경향을 보였고, live 모드에서는 

카탈로그 동기화 비용이 약간 추가되지만 전체 완수율 향

상 효과가 더 크게 작용하였다.

2. Performance Analysis by Difficulty Level

Spider 데이터셋의 난이도 구간별로 살펴보면 다음과 

같다.

� Easy/Medium: 세 접근 모두 일정 수준 이상의 

EM/EX 성능을 달성했으며, 질의 복잡도가 낮을 때

는 NL2SQL(cache)도 상대적으로 경쟁력이 있었다.

� Hard/Extra: 차이가 두드러졌다. NL2SQL(cache)은 

스키마 연결 실패와 조인 구문 오류로 인해 EM과 EX

가 급격히 저하되었다. 반면 NL2MCP(live)는 list_ 

schemas, list_objects 호출을 통해 최신 카탈로그를 

반영하면서 오류율을 낮추었고, EX rate에서 가장 큰 

격차로 우위를 보였다.

이는 스키마 복잡도가 증가할수록 NL2MCP가 적합하다

는 것을 뚜렷하게 보여준다.

Model EM EX Dataset

RAT-SQL 69.7 73.6 Spider

SmBoP 72.9 75.0 Spider

PICARD 75.1 77.9 Spider

DIN-SQL 79.1 81.5 Spider

NL2SQL 42.3 52.3 Spider

NL2MCP 1.3 100 Spider

Table 4. Performance Comparison

위 표는 Spider dev 동일 환경에서 기존 Text-to-SQL 

모델의 EM/EX 성능을 참고한 것이며, 본 연구의 

NL2MCP는 EM은 낮으나 EX(실행 성공률)는 100%로 가

장 높은 안정성을 보였다. 이는 생성 모델의 품질보다는 

MCP 실행 계층의 검증·정책 호출 효과에 기인한다.

3. Latency Characteristics

지연(latency) 분석에서 주목할 점은 NL2SQL(cache)

이 오히려 가장 높은 평균 지연과 p95 지연을 기록했다는 

점이다.

� NL2SQL(cache): LLM이 직접 SQL을 생성하므로, 문

법 오류가 발생한 경우 재시도를 수행하였다. Spider 

dev 전체 1,034건 중 331건(약 32%)에서 1회 이상 재

시도가 발생했으며, 평균 1.42회 실행 후 성공하였다. 

이러한 반복 호출이 누적되어 평균·p95 지연이 증가하

였다.

� NL2MCP(cache): 툴 호출 오버헤드가 존재하지만, 

explain_query 기반 사전 검증이 불필요한 실패 실

행을 줄여 지연 분포가 안정적으로 나타났다.

� NL2MCP(live): 카탈로그 동기화 과정이 추가되지만, 

평균 및 p95 지연 모두 수용 가능한 범위였으며, 높은 

완수율 덕분에 실제 체감 응답 품질은 가장 우수했다.

� 질의 복잡도에 따른 지연 차이가 크지 않은 이유는 

MCP 계층의 고정 오버헤드가 전체 지연의 대부분을 

차지하기 때문이다. 실제 PostgreSQL 질의 실행시간

은 수 밀리초 수준으로 짧았으며, MCP의 세션 생

성·RPC 직렬화·이벤트 대기 지연이 주된 요인이었다. 

따라서 복잡한 질의라도 프레임워크 단의 오버헤드가 

이를 상쇄해 p95 지연이 일정하게 유지되었다.

결론적으로 NL2MCP가 NL2SQL보다 지연 성능이 더 

안정적이고 신뢰할 수 있는 경로임을 확인하였다.

4. Error Types and Failure Factors

� 실패 사례를 유형별로 분석한 결과, 접근 방식마다 다

른 양상이 나타났다.

� NL2SQL(cache): 구문 오류(괄호 누락, 잘못된 JOIN 

조건)와 스키마 불일치가 다수 발생.

� NL2MCP(cache): MCP 툴 호출을 통한 사전 검증으

로 단순 구문 오류가 줄었으나, 프롬프트 캐시 기반이

라 스키마 변경에 취약.

� NL2MCP(live): 동적 카탈로그 동기화 덕분에 스키마 

불일치 오류가 크게 감소했고, 타임아웃 발생 빈도도 

낮아졌다.

즉, MCP 기반 경로는 도구 호출 계층이 오류율을 낮추

는 핵심 역할을 수행했으며, 특히 live 모드에서 운영 안정

성이 두드러졌다.
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5. Analysis of Low EM Rate

NL2MCP(cache/live)의 EM rate가 NL2SQL(cache)

보다 낮게 나온 이유는 다음과 같다.

(1) 다단계 변환 과정: LLM이 SQL을 직접 출력하지 않

고 tool_calls → JSON-RPC → MCP 툴 변환을 거

치면서, 정답 SQL과 문법적으로는 동일하나 문자열

이 달라지는 경우가 많았다.

(2) 사전 검증 영향: explain_query 등 검증 절차가 개

입되며, 불필요한 구문을 수정하거나 정규화하는 과

정에서 표준 답안과 문자열 차이가 발생했다.

(3) 실행 결과 중심 최적화: NL2MCP는 실행 성공률

(EX)을 높이는 데 유리하나, 이 과정에서 표준 SQL

과 문자가 일치하지 않아 EM 수치가 희생되는 

trade-off가 나타났다.

본 연구의 NL2MCP는 LLM이 SQL 문자열을 직접 출력

하지 않고, MCP 서버가 tool_calls를 수신해 SQL을 재구

성한다. 이 과정에서 JOIN 순서, 공백, 별칭 등이 표준화되

어 결과는 동일하지만 문자열은 달라지므로 EM이 0%로 

측정되었다. 즉, 이는 “모든 질의가 정답과 동일한 결과셋

을 반환하되, 포맷이 다른 구조적 재작성”의 결과로 해석

된다.

6. Comprehensive Discussion

종합하면,

� NL2SQL(cache): 단순한 구조에도 불구하고 지연이 

가장 높고 오류율도 높아, 운영 환경에서의 적합성이 

떨어진다.

� NL2MCP(cache): 도구 호출 기반의 사전 검증 덕분

에 안정성이 높아지고 지연도 개선된다.

� NL2MCP(live): 동적 카탈로그 반영을 통해 고난도 질

의에서 가장 높은 완수율과 안정성을 달성한다.

따라서 실제 운영 환경에서는 NL2MCP(live)가 가장 적

합한 실행 경로로 판단되며, EM rate의 손실은 EX rate 

향상과 지연 안정성 확보라는 실질적 이점으로 충분히 상

쇄 가능하다.

VI. Conclusions

1. Summary of Findings

본 연구는 동일한 언어모델(GPT-4o), 동일한 데이터셋

(Spider dev), 동일한 데이터베이스(PostgreSQL) 조건에

서 NL2SQL(cache), NL2MCP(cache), NL2MCP(live) 세 

가지 실행 경로를 공정하게 비교하였다.

실험 결과는 다음과 같이 요약된다.

� 정확도 지표: NL2MCP 경로는 EM(Exact Match)에

서는 NL2SQL보다 낮게 나타났으나, EX(Execution 

Match)에서는 높은 완수율을 기록하였다. 이는 도구 

호출 과정에서 발생하는 SQL 정규화·변환으로 인해 

문자열 일치는 줄어들지만, 실제 실행 성공률은 오히

려 개선된 데 기인한다.

� 지연 특성: NL2SQL은 가장 높은 평균 지연 및 p95 

지연을 보였으며, NL2MCP(cache/live)는 사전 검증

과 동적 동기화 덕분에 더 낮고 안정적인 지연을 유지

하였다.

� 난이도별 성능: Easy/Medium에서는 접근 방식 간 

차이가 크지 않았으나, Hard/Extra 구간에서는 

NL2MCP(live)가 압도적으로 높은 완수율을 보여, 복

잡 질의 환경에서의 우월성을 입증하였다.

� 오류 분석: NL2SQL은 구문 오류와 스키마 불일치가 

주요 실패 요인이었고, NL2MCP(cache)는 캐시 의존

성으로 인한 스키마 변화 취약성이 나타났다. 반면 

NL2MCP(live)는 동적 카탈로그 동기화를 통해 스키

마 불일치 오류와 타임아웃 발생을 크게 줄였다.

따라서, NL2MCP(live)는 실제 운영 환경에서 가장 안

정적이고 신뢰할 수 있는 실행 경로임을 확인하였다.

2. Research Limitations

본 연구의 한계는 다음과 같다.

� 데이터셋 범위 제한: Spider dev 세트에 국한되어 있

어, 도메인 특화 데이터셋이나 대규모 산업 데이터베

이스에 대한 일반화는 추가 검증이 필요하다.

� 언어모델 단일화: GPT-4o 단일 모델을 사용했기 때

문에, 다른 모델군(Qwen, LLaMA, Mistral 등)에서도 

동일한 경향이 유지되는지는 확인하지 못했다.

� NL2SQL live 미포함: NL2SQL은 표준화된 동적 카탈

로그 인터페이스가 부재하여 live 실험을 정의하기 어

려웠다. 따라서 cache 기반 비교에 국한되었다.

� 본 연구는 GPT-4o 단일 모델을 사용하였으나, Qwen, 

LLaMA, Mistral 등 최근 모델들은 구조적 질의 이해 

및 함수 호출 처리에서 GPT-4o와 상이한 성향을 보인

다. 향후 연구에서는 동일한 MCP 도구 호출 구조를 유

지한 상태에서 이러한 모델군을 교차 적용하여, 모델 

구조 차이가 MCP 프레임워크 성능에 미치는 영향을 검

증할 계획이다.
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3. Future Research Directions

향후 연구에서는 다음과 같은 확장이 필요하다.

� 다양한 언어모델 적용: Qwen, LLaMA, Mistral 등 다

른 LLM 기반에서도 NL2MCP 구조의 효과를 검증해 

보아야 한다.

� 산업 데이터셋 검증: 금융, 의료, 공공 행정 등 실제 

도메인 데이터셋에 적용하여 운영 환경 적합성을 평

가한다.

� NL2MCP 최적화 연구: EM rate 저하를 줄이고 EX 

rate를 유지할 수 있는 프롬프트 전략 및 툴 호출 최

적화 방법이 필요하다.

� 멀티세션·멀티모델 확장: 하나의 MCP 서버에 여러 언

어모델이 동시에 접속하는 환경에서 세션 관리와 자

원 할당 최적화를 탐구해야 한다.

� 거버넌스 및 보안 통합: MCP 도구 호출 로그를 활용

한 권한 제어, 규제 준수, 침투 방어 등 운영 레벨의 

연구로 확장 가능하다.

� Qwen, LLaMA, Mistral 기반의 NL2MCP 실험을 병

행하여 모델 구조별 MCP 호환성을 비교하는 연구를 

진행할 예정이다.

� NL2SQL live는 MCP와 달리 표준 도구 호출이 없으므

로, 실행 전 INFORMATION_SCHEMA 질의를 통해 

스키마를 수집하는 방식으로 가상 구현이 가능하나, 

이 경우 세션·정책 연계가 자동화되지 않아 MCP와의 

공정 비교가 어렵다. 향후 연구에서는 Qwen, LLaMA, 

Mistral 등 다양한 LLM을 적용하여 모델 구조별 결과 

차이를 검증하고, 비-MCP 기반 환경에서도 ‘유사 live 

갱신형 질의’의 효과를 평가할 예정이다.
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