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[Abstract]

Effective use of relational databases requires substantial SQL expertise, driving active research into 

Text-to-SQL, which aims to translate natural language queries into SQL statements. Recently, 

generation-based approaches leveraging large language models (LLMs) have gained considerable 

attention. However, purely LLM-based methods face inherent limitations in handling natural language 

ambiguity, schema linking, and the reliability of generated outputs. Against this backdrop, this study 

proposes OpSQL-Leverage (OSL), a methodology that exploits SQL queries accumulated in real-world 

operational environments as core knowledge assets. Specifically, OSL selects candidate SQLs from an 

operational database based on an LLM-generated SQL, then synthesizes these candidates with the 

original natural language query to produce the final SQL. Experiments on the SPIDER dataset show 

that OSL achieves higher accuracy than purely LLM-based Text-to-SQL models. This work is 

significant in that it extends retrieval-augmented generation (RAG) approaches to the Text-to-SQL 

domain by leveraging structured SQL assets within operational databases as external knowledge. 

▸Key words: Large Language Model, Text-to-SQL, DBMS, SPIDER dataset

[요   약]

관계형 데이터베이스의 효과적인 활용을 위해서는 SQL 전문 지식이 요구된다. 이에 자연어 질

의를 SQL로 변환하는 Text-to-SQL 연구가 활발히 진행되어 왔으며, 최근 대규모 언어 모델(LLM) 

기반 생성 접근법이 주목받고 있다. 그러나 순수 LLM 기반 방법은 자연어 모호성, 스키마 연결의 

어려움, 생성 결과의 신뢰성 측면에서 한계를 가진다. 이러한 배경에서, 본 연구는 실제 운영 환

경에 축적된 SQL을 핵심 지식 자산으로 활용하는 OpSQL-Leverage(OSL) 방법론을 제안한다. 구체

적으로 OSL은 LLM이 생성한 SQL을 기준으로 운영 DB에서 후보 SQL을 선별하고, 이를 자연어 

질의와 합성하여 최종 SQL을 생성한다. SPIDER 데이터셋 실험 결과, OSL은 순수 LLM 기반 모

델 대비 향상된 정확도를 달성하였다. 본 연구는 정형 SQL 자산을 외부 지식으로 활용하는 RAG 

접근법을 Text-to-SQL 영역으로 확장하였다는 데 의의가 있다.
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I. Introduction

관계형 데이터베이스는 오늘날 방대한 양의 정보를 저

장하고 있으며, 의료기록, 금융시장, 고객관리와 같은 다

양한 응용 시스템의 기반을 제공한다[1]. 관계형 데이터베

이스에 접근하여 자료의 입력, 수정, 삭제, 그리고 갱신 등

의 행위를 하기 위해서는 사용자가 SQL과 같은 질의 언어

를 사용해야 한다. SQL은 범용성과 활용성이 높은 언어이

지만, 데이터를 자유롭게 다루고 최적의 쿼리를 생성하기 

위해서는 충분한 경험과 지식이 필요하다. 따라서 데이터

베이스에 대한 이해가 없는 일반 사용자들이 SQL을 통해 

관계형 데이터베이스를 사용하기에는 다소 어려움이 존재

한다[1]. 이를 해소하기 위해서 많은 웹사이트에서 사용자

가 자주 하는 질문의 집합을 구성하여 새로운 문제 해결에 

도움을 주는 FAQ를 제공하고 있는데, 이와 유사한 맥락으

로 기존에 생성되어 있는 SQL문을 다시 활용하거나 매개

변수를 선택사항으로 매칭하여 그 결과를 제시하는 방식

도 생각할 수 있다. 이처럼 인간이 자연어를 사용해 컴퓨

터와 상호작용하기 위한 자연어 인터페이스에 대한 연구

가 꾸준히 수행되어 왔다[2].

Text-to-SQL은 관계형 데이터베이스에 대한 자연어 

질의를 SQL로 변환해주는 의미 분석 기법 중 하나이다. 

이는 SQL에 대한 이해가 부족하더라도 데이터베이스에서 

원하는 데이터에 쉽게 접근할 수 있도록 하여, SQL 비전

문가의 학습 비용을 절약하고 사용자의 데이터 활용도를 

높이는 것을 목적으로 한다[3]. 자연어를 이용해 데이터베

이스를 효과적으로 질의할 수 있는 능력은 질의 언어에 익

숙하지 않은 사용자가 대규모 데이터셋을 목적에 맞게 활

용할 수 있는 가능성을 열어 준다. 이러한 배경에서, 많은 

연구들은 자연어 질문을 데이터베이스 관리 시스템이 실

행할 수 있는 SQL로 변환하는 문제에 주목해 왔다[3]. 

최근에는 대규모 언어 모델(Large Language Model, 

LLM)을 활용하여, 모델의 문맥 학습(In-context 

Learning) 방법을 통해 SQL을 생성하는 방법이 활발하게 

연구되고 있다[4]. 문맥 학습 방법은 사전 학습된 LLM의 

지식을 바탕으로, 사용자가 제공하는 퓨삿(Few-shot) 예

시를 통해 SQL 생성에 필요한 패턴과 요구사항을 추론하

는 방식이다. 이를 통해 추가적인 학습 없이도 복잡한 데

이터베이스 구조와 사용자 질문을 효과적으로 이해할 수 

있게 되었고, SQL 생성 성능도 크게 향상되었다[5]. 특히, 

외부 지식 베이스에서 사용자의 질문과 유사한 예시를 검

색하거나 데이터베이스 내에서 유사성이 가장 높은 자연

어 질문을 선별하여 예시로 활용하는 등, 검색 증강 생성

(Retrieval Augmented Generation, RAG) 기법이 효과

적으로 적용되고 있다[6].

그러나 사람이 인식하는 자연어를 컴퓨터가 인식하는 

SQL로 변환하는 과정에는 다음과 같은 어려움이 존재한

다[7]. 첫째, 자연어 질의의 모호성이다. 이는 하나의 단어

가 여러 의미를 가지는 어휘적 모호성과 하나의 문장이 여

러 가지로 해석이 될 수 있는 해석의 문제가 존재한다. 둘

째, 스키마 연결의 문제이다. 자연어 질문의 어떤 부분이 

데이터베이스 스키마의 어떤 요소를 가리키는지 이해하는 

문제로, 단순한 텍스트 매칭으로 해결될 수 없는 경우 사

용자의 문법적·구문적 오류로 인해 더욱 복잡한 문제를 야

기하기도 한다. 셋째, 결과의 검증에 관한 문제이다. SQL

에 익숙하지 않은 사용자들은 생성된 SQL이 실제로 자연

어 질의의 의도와 일치하는지 확인하기가 어렵다. 마지막

으로 다양한 데이터베이스에서 동일한 성능을 발휘할 수 

있는지에 대한 보편성의 문제가 존재한다. 이상적인 

Text-to-SQL 시스템은 관리자의 도움 없이 서로 다른 도

메인과 스키마를 안정적으로 처리할 수 있어야 한다[7].

이에 본 연구에서는 관계형 데이터베이스 운영 환경에 

축적된 SQL을 핵심 지식 자산으로 활용(Leverage)하여 

Text-to-SQL의 신뢰성을 향상시키는 OpSQL-Leverage 

(OSL) 방법론을 제안한다. 본 방법론은 LLM이 생성한 

SQL을 그대로 사용하지 않고, 이미 생성되어 있는 운영용 

SQL을 활용하여 SQL의 구조적 일관성과 실행 안정성을 

보완한다는 점에서 기존 접근법들과는 차별성을 갖는다. 

실험에서는 SPIDER 데이터셋의 Student DB에 대해 실제 

자연어 질의에 대한 응답 정확도를 분석하여, 제안하는 

OSL 방법론의 유용성을 검증하고자 한다.

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 2장에서는 LLM, 

DBMS, Text-to-SQL, 그리고 SPIDER 데이터셋 등에 대

한 기존연구와 동향 등을 소개하고, 3장에서는 본 연구에

서 제안하는 OSL 방법론을 소개한다. 4장에서는 제안 방

법론의 성능 평가 결과를 제시하고, 5장에서는 본 연구의 

기여와 한계를 요약한다. 

II. Preliminaries

1. LLM

LLM은 통계 기반 초기 언어 모델에서 출발하여, 방대

한 말뭉치와 사전 학습 기법을 활용하는 트랜스포머

(Transformer)의 등장과 함께 인간 언어를 이해하고 새

로운 텍스트를 생성하는 고도화된 모델로 진화해 왔다. 이
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러한 발전을 가능하게 한 핵심 요인은 수천억 개 규모의 

파라미터를 통해 대량의 텍스트 데이터를 학습함으로써, 

모델의 언어 이해 및 생성 능력을 크게 향상시킨 점이다

[8]. 그 결과, LLM은 자연어 처리 분야의 혁신을 이끌며 

위험 평가, 소프트웨어 개발, 취약점 탐지, 의료 문서 분

석, 그리고 검색 엔진 최적화 등 다양한 영역에서 활용되

고 있다[9–13].

일반적으로 LLM이 갖추어야 할 특성은 다음 네 가지로 

요약할 수 있다[14]. 첫째, 자연어 텍스트를 깊이 있게 이

해하고 해석하는 능력으로, 정보 추출·요약·번역 등 다양

한 언어 기반 작업을 수행할 수 있어야 한다. 둘째, 주어진 

질문이나 조건에 따라 자연어와 유사한 품질의 텍스트를 

생성할 수 있어야 한다. 셋째, 특정 도메인의 지식과 맥락

을 반영하여 상황에 맞는 출력물을 생성할 수 있는 맥락 

인식 능력이 필요하다. 넷째, 문제 해결과 의사결정 과정

을 지원할 수 있어야 한다.

이러한 LLM은 학습에 사용된 소스의 공개 여부에 따라 

개방형 모델 및 폐쇄형 모델로 나뉘며, Table 1에 나타난 

바와 같이 다양한 모델들이 있다[15]. 

Model Provider Params
Open

-Source
Tunability

GPT-4 OpenAI 1.7T × ×

GPT-3.5 

turbo
OpenAI 175B × ×

GPT-3 OpenAI 175B × ×

BERT Google 340M ○ ○

PaLM Google 540B ○ ○

LLaMA Meta AI 65B ○ ○

Table 1. Comparison of popular LLMs

개방형 모델은 개발자가 파라미터의 조정과 추가 학습

을 통해 성능을 개선할 수 있으므로, 내부 자료를 보호하

고 특정 목적을 달성하기 위해 모델이 필요한 기업이나 공

공기관에서 사용하기에 좀 더 적합한 것으로 알려져 있다

[15]. 한편 폐쇄형 모델 가운데 대규모 대화형 언어모델인 

ChatGPT는 대화 능력과 코드 생성 능력에서 모두 뛰어난 

성과를 보이고 있으며, 서로 다른 언어·설정·시나리오로 

구성된 12개의 벤치마크 데이터셋에 대한 실험에서 강력

한 Text-to-SQL 능력을 보유하고 있음과 실용적 응용 가

능성이 있음을 입증하였다[16].

2. DBMS

데이터베이스 관리시스템(Database Management, 

DBMS)은 데이터베이스를 생성하고 관리하여, 데이터로부

터 사용자의 물음에 대한 대답을 추출하는 프로그램의 집

합을 말한다[17]. DBMS는 전체 데이터를 저장하고 관리

하며, 이 데이터를 쉽고 효율적으로 사용할 수 있도록 도

와주는 여러 가지 도구들을 제공하는 소프트웨어 패키지

이다. DBMS를 통해 데이터를 중복없이 통합할 수 있으며, 

효율적인 저장구조를 이용하여 저장할 수 있다. 또한 보안

기능, 회복기능, 동시성 제어, 그리고 성능의 감시 등과 같

이 데이터에 대한 고급 관리기능이 제공된다. 구체적으로 

DBMS는 여러 이용자가 자료를 동시에 공동으로 이용할 

수 있는 동시 공용성, 사용자의 요구에 대한 즉각적인 응

답이 이루어지는 실시간 접근성, 수시로 반복되는 자료의 

삽입, 삭제, 갱신의 용이성, 그리고 사용자가 원하는 결과

를 반환하는 검색의 용이성 등을 통해 자료 이용의 효율을 

높여준다[17].

DBMS의 종류로는 계층형(Hierarchical), 망형

(Network), 관계형(Relational), 객체지향형(Object 

Oriented), 객체관계형(Object Relational) 등이 있으며, 

이 중에서 관계형 데이터베이스 시스템(Relational 

Database Management System, RDBMS)이 학계와 실

무에서 가장 많이 사용되고 있다[18]. DBMS의 사용 경향

은 Fig. 1과 같이 웹사이트에서 검색되는 횟수, 기술적 토

론의 빈도, 관련 구인 공고 및 구인 검색 엔진, 전문가 네

트워크 프로필 수(LinkedIn, 링크드인), 그리고 소셜 네트

워크에서의 연관성 등을 고려하여 매월 분석되고 있다

[18]. DBMS 모델 순위 TOP 10에는 관계형 데이터베이스 

관리시스템(RDBMS)이 대부분을 차지하고 있으며, 많은 

기업의 업무 시스템에서 활용되고 있다[19]. 

Fig. 1. DB-Engines Ranking[18]

또한 많은 데이터베이스 사용자들은 Fig. 2에서 보는 바

와 같이, 질의의 효율성을 위해 이미 작성되어 있는 트랜

잭션/Query를 활용하여 정보를 획득하는 것이 일반적이

다[20]. 
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Fig. 2. Database System Architecture[20]

다양한 RDBMS 중 SQLite는 2000년부터 개발되어 온 

퍼블릭 도메인의 경량 DBMS로, 별도의 서버 구축이나 설

치·설정 과정 없이 응용 프로그램 내부에 직접 포함되어 

실행될 수 있다는 장점으로 인해 많은 연구와 응용 분야에

서 활용되고 있다. SQLite의 주요 특징은 테이블, 인덱스, 

뷰 등 데이터베이스를 구성하는 모든 객체가 하나의 파일

에 저장된다는 점으로, 운영체제나 하드웨어 환경이 달라

도 해당 파일을 복사하는 것만으로 동일한 데이터베이스

를 사용할 수 있다. 또한 SQLite는 소스 코드가 완전히 공

개되어 있어 누구나 무료로 이용할 수 있으며, 전 세계 개

발자 커뮤니티에 의해 지속적인 성능 개선과 안정화가 이

루어지고 있다. 반면, 동시 접속 처리 성능과 대규모 데이

터 처리 능력, 네트워크 기반 분산 환경에 대한 지원에는 

한계가 있어, 대형 시스템보다는 소규모 또는 경량 애플리

케이션에 주로 사용된다[21].

3. Text-to-SQL

Text-to-SQL은 자연어 질의를 관계형 데이터베이스에

서 실행 가능한 SQL 쿼리로 변환하는 작업을 의미한다. 

Text-to-SQL의 목표는 자연어 질의가 주어졌을 때 사용

자의 의도를 정확하게 반영하는 SQL을 생성하여, 이를 데

이터베이스에서 실행했을 때 적절한 결과를 반환하도록 

하는 것이다[22].

Text-to-SQL 솔루션의 발전은 규칙 기반, 신경망 기

반, 사전학습 언어모델(Pre-trained Language Model, 

PLM) 기반, 그리고 LLM 기반의 네 가지 단계를 거쳐서 

이루어졌다[22]. 초기에는 통계적 언어 모델을 활용하여 

자연어 질의를 해석하고, 미리 정의된 규칙을 통해 자연어

를 SQL 쿼리로 변환하였다. 이 시기의 변환은 토큰 수준

의 자연어 이해와 단일 테이블 SQL 질의 생성에 중점을 

두고 이루어져서, 적응성, 확장성, 그리고 일반어 능력 측

면에서 많은 한계를 가지고 있었다[23–25]. 신경망 기반 

단계에서는 변환 방법론이 다중 테이블을 활용하는 더 복

잡한 형태로 확장되어 동의어 처리와 사용자의 의도 이해 

능력이 향상되었지만, 모델 크기와 충분한 학습 데이터 확

보라는 한계로 인해 일반화 능력은 여전히 제한적이었다. 

PLM 기반 단계에서는 대규모 코퍼스를 기반으로 학습된 

PLM을 활용하여 자연어 이해 능력을 크게 향상시켰지만, 

복잡한 스키마를 처리하는 데에는 여전히 도전 과제가 존

재하였다[26-27]. 마지막으로 LLM 기반 단계에는 자연어 

이해 능력이 더욱 향상되어, Text-to-SQL의 이슈가 프롬

프트 설계 최적화[28]와 파인튜닝[29]에 초점을 맞추고 점

점 도메인의 데이터베이스 특화 문제로 고도화되고 있다

[28-29].

4. SPIDER Dataset

SPIDER는 Text-to-SQL 연구 분야에서 모델의 일반화 

능력을 평가하기 위한 대표적인 벤치마크 데이터셋으로, 

Yale NLP 그룹에 의해 2018년 공개되었다[30]. 기존의 단

일 도메인 혹은 단순 질의 중심의 데이터셋(SPARC, 

WikiSQL 등)이 갖는 한계를 극복하고자, 여러 도메인의 

복잡한 자연어 질의와 해당 SQL 쿼리로 구성되어 있다. 

해당 데이터셋은 일반적인 상식이나 수학적 연산을 요구

하는 쿼리는 배제하고, 개발자만 알 수 있는 축약어 형태

의 용어는 LLM이 이해할 수 있는 형태(‘stu_id’ → 

‘student id’ 등)로 정제하여 제공한다는 장점을 갖는다

[30]. 

5. FAISS

FAISS(Facebook AI Similarity Search)[31]는 

Facebook AI Research에서 개발한 오픈소스 라이브러

리로, 고차원 벡터 데이터에 대한 효율적인 유사도 검색과 

클러스터링을 지원한다. FAISS는 대규모 벡터 집합에 대

한 검색을 위해 설계되었으며, RAM 용량을 초과하는 데

이터셋에서도 효율적인 검색을 수행할 수 있는 다양한 알

고리즘을 제공한다. 또한 L2 거리(Euclidean Distance), 

내적(Dot Product), 코사인 유사도(Cosine Similarity) 등 

다양한 거리 및 유사도 측정 방식을 지원하여, 다양한 검

색 요구사항에 대응할 수 있다. 이러한 특성으로 인해 

FAISS는 최근 벡터 기반 정보 검색 시스템 및 RAG 구조

에서 벡터 인덱싱 및 검색을 위한 기술로 활용되고 있다.
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III. The Proposed Scheme

1. Research Process

본 장에서는 본 연구의 제안 방법론인 OSL 

(OpSQL-Leverage)의 단계별 절차와 구성 요소를 체계적

으로 설명한다. OSL은 기존의 Text-to-SQL 접근법과 달

리, 이미 제작되어 관리하고 있는 운영 SQL 쿼리들을 적

극적으로 활용한다는 특징을 갖는다. 구체적으로 OSL은 

운영 데이터베이스에 존재하는 SQL 쿼리들 가운데 자연

어 질의어와 유사한 쿼리를 식별하고, 이 쿼리와 자연어 

질의를 합성하여 새로운 쿼리를 생성한다. 제안 방법론의 

전체 구조는 Fig. 3과 같다.

Fig. 3. Overall Architecture of OSL

먼저 Phase 1은 자연어 질의어를 입력으로 받아 LLM

을 활용하여 Q_SQL을 생성하는 단계이다(Generation 

SQL). Phase 2에서는 운영용 데이터베이스 시스템에 구

현되어 있는 SQL문, 즉 OpSQL 중 Q_SQL과 유사도가 높

은 Seed SQL을 k개 선택한다(②). 다음으로 LLM을 활용

하여, k개의 Seed SQL문 각각과 Phase 1에서 사용된 자

연어 질의를 융합하여, 질의자의 의도가 반영된 SQL을 합

성한다(Synth. SQLs)(③). 이후 Phase 3에서는 k개의 

Synth. SQLs을 운영용 데이터베이스에 각각 적용하여 k

개의 결과를 도출한다(④). 각 단계에 대한 세부 프로세스

는 다음의 각 절에서 설명하며, 실제 데이터를 적용한 제

안 방법론의 성능 평가 결과는 4장에서 제시한다.

2. Q_SQL Generation from NL Question

본 단계에서는 Fig. 3의 Phase 1, 즉 LLM을 활용하여 

자연어 질의어로부터 초기 SQL을 생성한다(①). 제안 기

법은 데이터베이스의 스키마 정보를 프롬프트 형태로 제

공하고, 이를 활용하여 LLM이 SQL을 생성한다. Fig. 4에

서와 같이 OpenAI사의 Text-to-SQL Template을 모델

별로 준용하여 적용하였으며[32], 이렇게 생성된 Q_SQL

의 결과 예시는 Table 2와 같다. 

Fig. 4. Text-to-SQL Template[31]

NL Question : Report the names of teachers who have

           between seven and eight students in their classes

(GPT4o)

SELECT t.Name_teacher

FROM Teachers t

JOIN csbc c ON t.Classroom = 

c.Classroom

WHERE c.student_count

BETWEEN 7 AND 8;

(Mistral 7B)

SELECT DISTINCT

Teachers.Name_teacher

FROM Teachers 

INNER JOIN 

(SELECT Classroom, COUNT(*)

  as student_count 

  FROM Students

  GROUP BY Classroom) as

  count_students_by_classroom

ON Teachers.Classroom = count_ 

students_by_classroom.Classroom

WHERE 

count_students_by_classroom 

.student_count

BETWEEN 7 AND 8;

Table 2. Example of Q_SQL

3. Seed SQL Selection and Synthesization

본 단계에서는 운영용 데이터베이스에 보관되어 있는 

OpSQL 중 앞에서 생성된 Q_SQL과 유사도가 높은 상위 k

개의 SQL을 Seed SQL로 선별하고(②), 이들 Seed SQL문 

각각에 대해 최초 자연어 질의어를 융합하여 k개의 합성 

SQL(TOP-k Synth. SQL)을 생성한다(③). 제안 방법론은 
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Seed SQL 선별 과정에서 자연어 질의어를 SQL 형태로 변

환한 후 이를 이미 작성되어 있는 OpSQL과 비교하였는데, 

이는 SQL 문장간 유사도가 SQL과 자연어 간의 유사도보

다 더 높은 값을 나타낸다는 사전 실험 결과에 따른 것이다

(Fig. 5). 유사도 비교를 위해 본 연구에서는 FAISS를 활용

하여 각 SQL 문장을 벡터화하여 벡터 저장소에 저장하고, 

그 값을 비교하여 유사도를 평가하였다. Fig. 5에서 Q는 자

연어 상태의 질의어를 나타내며, Q_SQL과 OpSQL은 Fig. 

3에서 소개된 SQL문을 나타낸다.

Fig. 5. Similarity between 'Q vs OpSQL' and 'Q_SQL vs 

OpSQL'

이러한 절차에 따라, OpSQL에 자연어 질의어를 융합하

여 생성한 Synth. SQL의 예는 Table 3과 같다. 

(NL Question)

Report the names of teachers who have between seven and eight

students in their classes

(Q_SQL)

SELECT DISTINCT Teachers.Name_teacher

FROM Teachers INNER JOIN (SELECT Classroom, COUNT(*)

  as student_count FROM Students GROUP BY Classroom)

  as count_students_by_classroom

ON Teachers.Classroom = count_ students_by_classroom.Classroom

WHERE count_students_by_classroom.student_count

BETWEEN 7 AND 8;

(Top-1 OpSQL)
SELECT DISTINCT

Teachers.Name_teacher

FROM Students

INNER JOIN Teachers 

  ON Students.Classroom

      = Teachers.classroom

INNER JOIN csbc

  ON Teachers.Classroom

      = csbc.classroom

GROUP BY csbc.student_count,

  Teachers. Name_teachers,

  Teachers.classroom

HAVING csbc.student_count >=?

   AND csbc.student_count <=?;

(Top-1 Synth. SQL)
SELECT DISTINCT

Teachers.Name_teacher

FROM Students

INNER JOIN Teachers 

  ON Students.Classroom

      = Teachers.classroom

INNER JOIN csbc

  ON Teachers.Classroom

      = csbc.classroom

GROUP BY csbc.student_count,

  Teachers. Name_teachers,

  Teachers.classroom

HAVING csbc.student_count >=7

   AND csbc.student_count <=8;

Table 3. Example of Synthesization

4. Querying Operational Databases with Top-k 

Synthesized SQLs

본 단계에서는 Fig. 3의 Phase 2에서 생성된 Top-k 

Synth. SQLs를 운영용 데이터베이스에 질의하여 결과를 

출력한다(④). 본 연구에서는 여러 LLM 중 외부환경과 연

결된 폐쇄용 범용모델로 GPT4o를, 로컬환경에서 활용할 

수 있는 개방형 모델로 Mistral 7B를 선택하였다. Mistral 

7B 모델은 매개변수가 73억 개임에도 불구하고 벤치마크 

전 분야에서 메타의 ‘LLaMA-2 13B’를 능가했으며, 많은 

분야에서 매개변수 340억 개인 ‘LLaMA-1 34B’를 뛰어넘

는 성능을 갖춘 것으로 알려져 있다. 또한, Mistral 7B 모

델은 파인튜닝 등을 통해 특정 도메인에 부합된 모델을 만

드는데 용이한 장점을 가지고 있다. Table 4는 입력된 자

연어 질문을 Q_SQL로 변환하여 이와 가장 유사한 

OpSQL을 선별한 뒤, 자연어 질문을 합성하여 Synth. 

SQL을 생성하고, 이를 운영용 데이터베이스에 질의하여 

도출한 결과값을 요약하여 보여 준다. 

NL 

Question

Report the names of teachers who have between 

seven and eight students in their classes

Top-1 

Synth. 

SQL

SELECT DISTINCT Teachers.Name_teacher

FROM Students

INNER JOIN Teachers 

  ON Students.Classroom = Teachers.classroom

INNER JOIN csbc

  ON Teachers.Classroom = csbc.classroom

GROUP BY csbc.student_count, Teachers.Name_teachers,

            Teachers.classroom

HAVING csbc.student_count >=7 AND csbc.student_count <=8;

Results

JEROME COVIN

LEIA TARRING

GORDON KAWA

Table 4. Example of NL Question, Top-1 Synth. 

SQL, and Results

IV. Experiment

1. Experiment Overview

본 장에서는 앞서 소개한 제안 방법론을 실제 데이터에 

적용한 실험 결과를 소개한다. 실험을 위해 SPIDER 데이

터셋의 Student DB를 활용하여 운영용 데이터베이스를 

구현하였으며, 해당 데이터를 기반으로 총 128개의 자연

어 질의를 구성하여 실험 데이터로 사용하였다. 실험 환경

은 Python을 통해 구축하였으며, 구체적인 H/W 및 S/W 

환경은 Table 5와 같다. 또한 성능 비교 실험의 전체 프로

세스는 Fig. 6과 같다.
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H/W

CPU AMD Ryzen 7

GPU Radeon 780M

RAM 32GB

S/W

OS Windows 11

Python 3.12.3

LLM GPT4o / Mistral 7B

Ollama 0.3.13

LangChain 0.2.1

FAISS 1.8.0

SQLite 3. 4. 17

Table 5. System Environments

Fig. 6. Overall Process of Performance Evaluation

Fig. 6의 (A)는 본 연구에서 제안한 방법론의 성능을 평

가하기 위한 과정으로, 자연어 질의에 대해 Fig. 3의 과정

에 따라 Top-k Synth. SQL을 생성하고 이를 운영용 데

이터베이스에 적용하여 결과를 도출한다. 이렇게 도출된 

결과를 실제 정답과 비교하여 모델의 정확도를 평가한다. 

한편, Fig. 6의 (B)는 제안 방법론과의 성능 비교를 위한 

실험으로, LLM을 통해 자연어 질의로부터 SQL(Q_SQL)

을 생성한 뒤, 이를 운영용 데이터베이스에 적용한 결과의 

정확도를 평가한다.

2. Operational DB and Queries

본 연구에서는 Fig. 7 및 Fig. 8과 같이, SPIDER 데이

터셋에서 제공하는 Student DB의 13개 질의어를 사용자 

요구사항으로 간주하고 두 개 테이블(Teachers, List)을 

활용하여 Fig. 9의 운영용 DBMS와 22개의 OpSQL을 구

축한다. 실험에 사용된 128개의 질의어 데이터는 13개 질

의어에서 매개변수로 생성이 가능한 각 정보를 테이블에 

존재하는 60명의 학생, 12명의 선생님, 7개 학년, 12개 교

실 데이터를 조합하여 구성한다. 답변 내용의 정확성을 평

가하기 위한 정답 데이터는 이미 구축된 OpSQL에 상기 

데이터를 직접 활용하여 구성한다. 

        <Teachers>                    <List>

Fig. 7. Tables of Student DB

Fig. 8. Questions in Natural Language

(DBMS)

(OpSQL)

Fig. 9. Student DBMS and OpSQL



154   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

3. Performance Evaluation

본 절에서는 관계형 데이터베이스 운영 환경에 축적된 

SQL을 핵심 지식 자산으로 활용하여 Text-to-SQL의 신

뢰성을 향상시키는 OSL 모델과, 자연어 질의어를 단순 생

성 방식으로 처리하는 Pure LLM 모델 간의 정확도를 비

교한 실험 결과를 제시한다.

우선 Table 6은 질의에 대한 답변을 나타낸 예시로, 실

행 결과는 정확한 답변인 ‘Correct Answer’, 정확하지 않

은 답변인 ‘Incorrect Answer’, 그리고 쿼리 실행이 불가

한 ‘Error’와 응답이 없는 ‘no result’로 구분된다. 본 실

험에서 성능 지표로 사용한 정확도는 정답과 완전히 일치

하는 답이 k개의 OpSQL 중 하나라도 존재하면 정답으로 

간주하였다. 

Question
Report the names of teachers who have between 

seven and eight students in their classes

Correct 

Answer
JEROME COVIN LEIA TARRING GORDON KAWA

Incorrect

Answer
KIRK MARROTTE OTHA MOYER CHARMAINE URSERY

Execution

Error

ERROR: 

Execution failed on sql ‘SELECT Students.name’

Empty

Result
(no result)

Table 6. Example of Answers

또한 Table 7은 384개의 질의 응답 과정에서 발생한 오

류의 유형을 분석한 결과를 제시한다. 해당 표에서 

‘Execution Error’는 컬럼, 테이블, 문법, 함수 등 SQL 

구성요소와 관련된 실행 오류를 의미하고, ‘Empty 

Result’는 SQL과 자연어를 결합하는 과정에서 매개변수 

적용이 적절하게 이루어지지 않아 발생한 오류를 의미한

다. 이러한 결과는 모델의 성능에 따라 SQL 생성 능력이 

오류 발생에 큰 영향을 미친다는 점을 보여준다.

Model Sum
Empty

Result

Execution

Error

GPT4o 67 62 5

Mistral 7B 129 60 69

Table 7. Comparing SQL Errors of Each Model

실험 결과, Table 8 및 Fig. 10에서와 같이, 전반적인 

정확도는 모델 자체의 성능에 큰 영향을 받음을 알 수 있

었다. 구체적으로 후보자의 수를 1개, 2개, 3개로 증가시

킴에 따라, GPT4o는 정확도가 50%, 77%, 85%로 향상되

었다. 또한 후보자의 수가 1개, 2개인 경우에는 Pure 

LLM에 비해 28%p 및 1%p 하락하였지만, 3개인 경우에

는 Pure LLM의 방법보다 7%p 높은 성능을 보였다. 또한 

Mistral 7B의 경우에는 정확도가 45%, 51%, 55%로 향상

되었고, 후보자 수의 증가에 따라 Pure LLM보다 1%p, 

5%p, 11%p 우수한 성능을 나타냈다. 이를 통해 모델의 

성능에 따라 차이는 있지만, 제안 방법론에서 제공하는 후

보자 수의 유연성을 통해 성능을 향상시킬 수 있다는 가능

성을 확인하였다. 특히 Mistral 7B의 경우 Pure LLM 기

반 모델의 성능이 매우 낮아서, 제안 모델을 적용한 모든 

실험에서 성능 향상을 확인할 수 있었다. 

Accuracy
(A) OpSQL-Leverage model (B) Pure 

LLMk=1 k=2 k=3

GPT 4o
50%

(28%p↓)

77%

(1%p↓)

85%

(7%p↑)
78%

Mistral 7B
45%

(1%p↑)

51%

(5%p↑)

55%

(11%p↑)
44%

Table 8. Performance Comparison

Fig. 10. Performance Comparison

한편, GPT 4o에서 k=1인 경우 정확도가 매우 낮게 나

타나는데, 이는 SQL간 유사도를 비교하는 과정에서 

OpSQL의 매개변수가 영향을 미친 것에서 원인을 찾을 수 

있다. 즉, 기존에 생성되어 있는 OpSQL은 매개변수를 포

함하고 있기 때문에, 자연어 질의어의 의미를 충분히 정확

하게 이해하기 어렵다. 이러한 이유로 Table 9에서와 같

이 GPT-4o에서 k=1의 정확도가 Pure LLM보다 낮게 나

타난 것으로 해석할 수 있다. 

Q_SQL(k=1) Q_SQL(k=2)

Similarity 0.8198 0.8505

Table 9. Similarity Comparison
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V. Conclusions

기존의 Text-to-SQL 연구는 데이터베이스의 스키마 

정보를 기반으로, LLM이 자연어 질의어를 직접 SQL 쿼리

로 생성하는 방식에 초점을 맞추어 진행되어 왔다. 실제 

운영 환경의 데이터베이스에는 사용자 요구사항을 반영하

여 사전에 정의되고 검증된 SQL 쿼리가 다수 축적되어 있

음에도 불구하고, 이러한 SQL 자산은 기존 Text-to-SQL 

연구에서 충분히 활용되지 못한 것이 현실이다. 이에 본 

연구에서는 운영용 데이터베이스에 이미 구축된 SQL을 

적극적으로 활용하는 OSL(OpSQL-Leverage) 방법론을 

제안하였다. 제안 방법론은 LLM의 생성 능력을 활용할 뿐 

아니라 운영용 데이터베이스에 저장된 기존 OpSQL도 적

극적으로 활용하여, 순수 생성 기반 Text-to-SQL 방식이 

갖는 구조적 한계를 보완하였다.

본 연구는 운영용 데이터베이스에 이미 존재하는 SQL

과 자연어 질의어를 결합하여 SQL을 생성하는 새로운 접

근 방식을 제안했다는 점에서 학술적 의의를 갖는다. 또

한, 데이터베이스 내부의 정형 데이터를 외부 지식으로 활

용한다는 측면에서, 최신 정보 활용을 목표로 하는 RAG 

기반 접근법을 Text-to-SQL 영역으로 확장할 수 있는 가

능성을 제시했다는 의미가 있다. 특히 실제 운영 환경에서 

지속적으로 갱신되는 데이터를 안정적으로 질의할 수 있

는 기반을 제공함으로써, Text-to-SQL 시스템의 실용성

과 확장성을 동시에 확보할 수 있을 것으로 기대된다.

한편, 본 연구에서는 하나의 도메인을 선택하여 제안 방

법론의 우수성을 평가하였다. 향후에는 여러 도메인에 대

한 자연어 질의어를 선택하는 방법을 포함하여, 본 방법론

을 Cross-domain 환경에서 적용 가능하도록 확장하는 

방안이 모색되어야 한다. 또한 본 연구에서는 후보군의 크

기 k가 증가할수록 정확도가 향상되는 경향을 확인하였지

만, 여러 후보 중 어떤 SQL을 최종적으로 선택해야 하는

지에 대한 이슈는 충분히 다루어지지 않았다. 따라서 향후 

연구에서는 다수의 후보 SQL에 대한 정교한 선택 및 순위

화 전략을 고도화하여, 최종 SQL 선택 과정의 신뢰성과 

효율성을 향상시키는 다양한 방안이 다루어져야 한다.
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