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요 약

최근 등장한 대규모 데이터로 사전학습된 자연어 생성 모델들은 대화 능력 및 코드 생성 태스크등에서 인상적인 성능을

보여주고 있어, 본 논문에서는 대형 언어 모델 (LLM)의 한국어 질문을 SQL 쿼리 (Text-to-SQL) 변환하는 성능을

평가하고자 한다. 먼저, 영어 Text-to-SQL 벤치마크 데이터셋을 활용하여 영어 질의문을 한국어 질의문으로 번역하여

한국어 Text-to-SQL데이터셋으로만들었다.대형생성형모델 (GPT-3 davinci, GPT-3 turbo)의 few-shot세팅에서

성능 평가를 진행하며, fine-tuning 없이도 대형 언어 모델들의 경쟁력있는 한국어 Text-to-SQL 변환 성능을 확인한

다. 또한, 에러 분석을 수행하여 한국어 문장을 데이터베이스 쿼리문으로 변환하는 과정에서 발생하는 다양한 문제와

프롬프트 기법을 활용한 가능한 해결책을 제시한다.

주제어: Text-to-SQL, 데이터베이스 질의 생성, SQL 쿼리 변환, 프롬프트, Prompt

1. 서론

최근 대규모 코퍼스로 사전학습된 생성형 대형 언어 모델

(Large language model, LLM)에 대한 관심이 높아지고 있다.

이러한 언어 모델들은 파라미터 규모의 증가와 함께 자연어 처

리분야에서더욱필수적인역할을하며,사용법또한점차점차

변화하고 있다. 특히 GPT-3 [1] 언어 모델은 fine-tuning 학습

없이도 프롬프트 디자인을 통해 원하는 결과물을 생성한다. 최

근에 등장한 ChatGPT1 모델은 Reinforcement Learning for

Human Feedback (RLHF) [2] 방법론을 활용하여 사전훈련된

모델의 zero-shot 성능을 더 효과적으로 활용하며, 이에 따라

GPT-3 모델의 zero-shot, few-shot 성능을 다양한 자연어 처

리 작업에서 평가하고 분석하는 연구가 시작되었다. 이전에는

모델이 우수한 성능을 달성하기 위해 대량의 어노테이션 데이

터가 필요하며, 이러한 데이터를 구축하기 위해 많은 시간과

비용이 소요되었다. 이러한 제약 사항을 고려할 때, zero-shot

코드 생성 모델은 매우 중요한 역할을 한다.

Text-to-SQL 태스크는 사용자의 입력 텍스트를 데이터베이

스에서실행가능한 SQL쿼리로변환하는작업이다.이작업은

데이터베이스에 대한 전문 지식이 없는 비전문가 사용자들이

데이터베이스에 쉽게 접근할 수 있도록 도와주는 업무적으로

중요한작업으로인식되며,이에관한연구및비즈니스관심이

꾸준히 증가하고 있다.이와 관련하여 해외에서는 다양한 챌린

지와연구가계속진행되고있다 [3, 4, 5, 6].전통적인 Text-to-

SQL 방법은 주로 인코더-디코더 모델을 fine-tuning하는 방식

1https://chat.openai.com

을 채택해왔다. 그러나 이러한 fine-tuning 학습은 텍스트-SQL

쌍을 포함한 학습 데이터셋을 필요로 하는데, 데이터 구축하는

비용이 많이 드는 단점이 있습니다. 또한, 이러한 fine-tuning

학습은 학습 데이터에 대한 모델의 오버피팅을 유발할 수도 있

다.이러한한계를극복하기위해본연구에서는 GPT-3모델의

zero-shot 및 few-shot 학습 방법을 활용하여 Text-to-SQL 태

스크를 수행하며, 성능 평가 및 분석을 통해 다양한 프롬프트

기법을 연구하고자 한다.

본 연구에서는 GPT-3 모델의 zero-shot, few-shot 세팅에

서 한국어 질문을 SQL 쿼리문으로 변환하는 성능을 평가한다.

국내에는한국어관련 Text-to-SQL벤치마크데이터셋이공개

되어 있지 않기 때문에2, 영어 벤치마크 데이터셋 Spider [3]을

활용한다. 이를 위해 영어 질문만 한국어로 번역하여 한국어

질문-SQL 쿼리문 쌍으로 학습 (train) 및 검증 (dev) 데이터셋

을 생성한다. 이러한 접근은 테이블 이름, 필드, 데이터 유형,

엔티티 간의 관계 및 제약조건 등을 나타내는 데이터베이스 스

키마가영어로표시되어있기때문이다.본실험에서는 GPT-3

davinci, GPT-3 turbo 모델을 사용하여 한국어 질의를 SQL

쿼리문으로 변환하는 성능을 평가하며, 이들보다 규모가 작은

본 연구원에서 자체 개발한 1.7B 언어 모델을 학습 데이터셋을

사용하여 fine-tuning하고 이를 통해 성능을 비교한다.

22023년 4월에 AIHub (https://www.aihub.or.kr/) 에서 자연어

기반 질의(NL2SQL) 검색 생성 데이터를 한시적으로 공개하였으나

데이터 활용성 검토를 위해 현재 (2023년 9월) 비공개 되어 있다.
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2. 관련 연구

기존의 Text-to-SQL 방법론으로는 규칙 기반 (Rule-based)

과 fine-tuning 학습 방법으로 나눌 수 있다. 규칙 기반은 잘

설계된 템플릿을 활용하여 SQL 쿼리를 생성하는 방법론으로

서, 특정한 경우에는 좋은 성능을 나타내지만 수동으로 설계된

규칙들에 크게 의존하여 다른 도메인 적용이 어렵거나 모델

의 일반화에 한계가 있다 [7, 8]. 이러한 문제점들을 해결하기

위해 LSTM [9] 및 CNN [10] 기반의 Text-to-SQL 방법론이

연구되었다. 이러한 방법론들은 규칙 기반보다 더 높은 성능

을 얻었지만 데이터베이스 구조 정보를 이해하는데 어려움이

있다. 이를 위해 데이터베이스 스키마를 그래프화 하여 그래

프 신경망 모델 (Graph neural network)을 활용한 모델들도

연구되었다 [11, 12]. 또한, T5 언어 모델 [13]을 활용한 연구들

도 진행되었는데 텍스트를 SQL 쿼리로 변환하는 태스크에서

기존의 모델들보다 더 좋은 성능을 나타낸다 [14, 15]. 하지만

fine-tuning방법론은해당태스크에맞는대량의어노테이션된

학습 데이터가 필요하며, 이러한 학습 데이터에 모델이 오버피

팅되기 쉬운 한계점이 존재한다.

최근에 등장한 대형 언어 모델(LLM)은 Text-to-SQL 태스

크에 대한 새로운 방법론을 제사하고 있다. 이는 in-context

learning 가능한 GPT 계열의 생성형 언어 모델이 일부 자연

어 처리 태스크에서 zero-shot, few-shot 세팅에서 fine-tuning

성능을 능가하고 있음을 보여주었기 때문이다 [1]. 일부 연구에

서는 다양한 프롬프트 활용하여 zero-shot 세팅에서 Text-to-

SQL 성능을 평가하지만, 기존의 fine-tuning 성능에 못 미친다

[16, 17]. 하지만, 특정 태스크에 특화된 프롬프트를 정교하게

설계함으로써 대형 언어 모델은 더 우수한 성능을 발휘할 수

있는 잠재력을 지니고 있다. 최근에는 zero-shot 성능의 오류

분석을 통해 GPT-4 모델을 활용하여 특정 태스크에 특화된

프롬프트를 개발하고 few-shot 연구를 수행하였다. 이 방법은

Spider챌린지에서최고성능 (SOTA)을달성하였다[18].본연

구에서는 한국어 Text-to-SQL 변환 태스크에 대한 대형 언어

모델의 성능을 평가하고, 또한 에러 분석을 통해 Text-to-SQL

변환 작업에서 발생하는 문제들를 심층적으로 조사한다. 이 작

업에서 발생하는 다양한 문제와 이를 해결하기 위한 프롬프트

디자인에 대한 통찰을 제시한다.

3. 방법론

3.1 Text-to-SQL 태스크 설명

한국어 질문을 SQL 쿼리로 변환하는 태스크에서는 주어진

자연어 질문 Q와 데이터베이스 스키마 S의 집합으로 이루어
진 데이터가 주어진다. 데이터베이스 스키마 S = {T , C, R}는
여러 개의 테이블 T , 컬럼 C 및 외래 키 (Foreign key) 관계 R

그림 1. 한국어 Text-to-SQL 태스크에 대한 GPT-3 모델 zero-

shot 프롬프트 예제

을 포함하고 있다. 주어진 데이터로부터 질문에 해당하는 SQL

쿼리 Y를 생성하는 것을 목표로 한다.

3.2 프롬프트

GPT-3 모델들이 정확한 SQL 쿼리문을 생성할 수 있도록

그림 1과 같이 일반적인 프롬프트를 사용한다. 프롬프트에는

질문과 질문에 관련된 데이터베이스 스키마 정보를 입력한다.

Few-shot 세팅에서는 데이터셋 구성 특징을 고려하여 SQL 쿼

리 난이도별로 컨텍스트를 구성하고 GPT-3 davinci와 GPT-3

turbo 모델의 입력으로 넣어준다.

4. 실험

본 장에서는 실험에 사용된 데이터셋, 실험 방법, 평가 방법,

그리고 오류 분석을 포함한 실험 결과에 대하여 보고한다.

4.1 데이터셋

이 연구에서는 앞서 설명한 바와 같이 공개된 한국어 Text-

to-SQL 데이터셋이 없기에 Spider 데이터셋 [3]을 활용하였다.

해당 데이터셋은 다양한 도메인 데이터베이스에 대한 자연어

인터페이스를 개발을 목표로 하는 Spider 챌린지3를 위해 공

개된 영어 Text-to-SQL 벤치마크 데이터셋으로, 138개의 다른

도메인을 포함하는 200개의 데이터베이스에서 멀티 테이블을

다루는 10,181개의 자연어 질의문과 5,693개의 고유한 SQL 쿼

리가 쌍으로 구성되어 있다.

실험을 위해 먼저 Spider 데이터셋의 영어 질문만 GPT-3

davinci 모델을 사용하여 한국어로 번역한다. 실제 데이터베

이스에서 테이블 이름, 데이터 유형, 필드 및 제약조건 등은

영어로 사용되고 있어, SQL문과 데이터베이스 스키마는 영어

그대로 사용한다. 한국어 질의문과 SQL 쿼리문 쌍으로 이루어

진 한국어 Text-to-SQL 데이터셋을 새롭게 구성하였고, train

3https://yale-lily.github.io/spider
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표 1.각모델별한국어 Spider Dev데이터셋에대한 execution accuracy (EX), exact match accuracy (EM), test-suite accuracy

(TS) 점수 결과 비교

모델 Zero-Shot Few-shot Fine-tuning EX EM TS

GPT-3 turbo
√ √

42.6 35.8 51.1

GPT-3 davinci
√ √

45.0 36.3 48.0

Exaone 1.7B
√

44.4 42.7 42.7

표 2. SQL 쿼리 난이도에 따른 각 모델별 실행 정확도 (EX) 성능 비교

모델 쉬움(Easy) 중간(Medium) 어려움(Hard) 매우어려움(Extra-hard) (Overall)

GPT-3 turbo 62.5 44.0 31.0 16.9 42.1

GPT-3 davinci 65.3 46.0 34.5 22.3 45.0

Exaone 1.7B 64.1 43.7 37.4 24.1 44.4

8,659 건, dev 1,034 건으로 나눠서 학습 및 모델 성능평가에

사용한다.

4.2 평가 방법

평가 방법으로는 유효한 SQL (Valid SQL, VA), 실행 정확

도 (Execution accuracy, EX),정확도 (Exact match accuracy,

EM), 그리고 테스트-스위트 정확도(Test-suite accuracy, TS)

네 가지 평가 점수를 활용한다. 유효한 SQL (VA)은 성공적으

로 실행할 수 있는 SQL 문의 비율을 나타내고, 실행 정확도

(EX)는 실행 결과가 ground-truth SQL 결과와 일치하는 비

율을 나타낸다. 정확도 (EM)는 모델 예측값이 ground-truth

SQL 쿼리와 정확히 일치하는지를 평가한다. 동일한 질문에 대

한 SQL 쿼리는 여러 다른 방식으로 표현될 수 있기 때문에

좀 더 유연한 성능 평가를 위해 ground-truth SQL 쿼리와 모

델 예측값이 의미적으로 동일한지를 평가하는 테스트-스위트

정확도 (TS) [19] 평가 방법을 추가하였다.

4.3 실험 방법

대용량 텍스트 데이터로 학습된 강력한 언어 모델인 GPT-

3.5 [20] 시리즈 모델인 text-davinci-003과 turbo를 사용하

여 dev 데이터셋으로 zero-shot과 few-shot 실험을 수행한다.

Zero-shot/few-shot 성능을 fine-tuning 모델과 비교하기 위해,

본 연구원에서 자체 개발한 1.7B개의 학습 파라미터를 가지는

GPT 계열의 한국어\영어 생성형 언어 모델을 train 데이터셋

으로 fine-tuning 한다. Deepspeed4 와 Huggingface5를 이용하

여 A100 40GB GPU 8장으로 10 에폭 (epoch) 학습시켰다.

4https://github.com/microsoft/DeepSpeed
5https://huggingface.co/

4.4 실험 결과

표 2는 한국어 Spider dev 데이터에 대한 few-shot 실험 결

과로, GPT-3 turbo 및 GPT-3 davinci 모델과 train 데이터로

fine-tuning 된 Exaone 모델의 성능을 나타낸다. 여기서 fine-

tuning 학습된 1.7B 모델은 정확도 (EM) 면에서 GPT-3 모델

을능가하는성능을보여주고있다.그러나모델예측의의미적

정확도평가에서는 GPT-3 turbo모델이우수한성능을나타내

고 있다. 이는 175B 개의 거대한 학습 파라미터를 가진 GPT-3

turbo 모델이 내재된 지식을 활용하여 입력 텍스트를 더 잘

이해하고 SQL로 변환하는 데 도움이 되고 있음을 시사한다.

Spider 데이터셋의 SQL 쿼리는 다음과 같은 난이도로 구분

된다: 쉬움 (Easy), 중간 (Medium), 어려움 (Hard), 매우 어려

움 (Extra-hard). 각 난이도에 따른 모델 성능은 표 2에서 보

여준다. GPT-3 davinci 모델은 쉽거나 중간 단계의 SQL 쿼리

생성 성능에서 fine-tuning 1.7B 모델보다 우수한 성능를 보이

지만, 특히 어렵거나 매우 어려운 쿼리에 대해서는 fine-tuning

학습된 모델이 더 좋은 SQL 변환 성능을 보여주고 있다.

한국어 Spider 데이터셋에 대한 fine-tuning 및 GPT-3의

few-shot 실험에서 전반적으로 낮은 성능이 관찰되었습니다.

특히, GPT-3 davinci 모델이 few-shot 세팅에서 ground-truth

쿼리문과 다른 쿼리문을 생성하는 이유에 대한 깊은 이해를

위해, 다음 장에서는 테스트-스위트 정확도 (TS) 실패 사례를

세밀하게 분석하고 분류한다.

4.5 에러 분석

그림 2는 GPT-3 davinci 모델의 few-shot 실험에서 테스트-

스위트 정확도 (TS)를 실패 사례를 수동으로 분석하고 6개의

범주로 분류한 오류 분석결과를 보여준다. 이는 선행 연구 논
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그림 2.한국어 Text-to-SQL dev데이터셋에대한 GPT-3 davinci모델의 SQL쿼리생성오류 532건에대한통계.본실험에서는

기존 연구 방법 [18]을 채택하여 심층적인 SQL 쿼리 오류 분석을 수행.

그림 3. 스키마연결 (Schema-linking) 오류 예제
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문에서 제안한 오류 분석 방법을 따른다 [18].

첫째로,다빈치모델은스키마연결 (Schema-linking)오류가

가장 흔하게 발생하는데, 이러한 오류가 모델의 예측에서 주요

한비중을차지한다.스키마연결오류란모델이자연어질문에

서언급된테이블이름,컬럼이름또는집계함수 (aggregation

function)와 같은 엔터티를 정확하게 구분하지 못한 경우를 나

타낸다. 특히, 추가 컬럼 (Extra columns) 오류는 정답 SQL

쿼리보다 더 많은 유용한 컬럼을 쿼리에 포함하는 경우를 의미

한다.이오류범주에속한모델의예측 SQL예제는그림 3에서

확인할 수 있다. 질문1의 예시는 엔터티 선택 (Wrong entities)

오류를 보여주며, 질문2는 추가 컬럼 (Extra columns) 오류를

나타낸다. 이는 GPT 계열 모델이 특히 수량과 관련된 질문에

대해 질문과 관련된 컬럼을 선택하는 경향이 있음을 보여준다.

질문3은 테이블 및 컬럼 선택 오류에 대한 예시를 제시하고,

질문4 예시는 추가 컬럼 오류에 속하지만 근본적으로 영어 -

한국어 질문 번역 문제로 인해 발생한 것이다. 예를 들어, 영어

질문 “first name” 이 “이름” 으로 번역되어 “first name, last

name” 컬럼들이 모델로부터 선택되어 오답 처리된다.

두번째로 빈도가 높은 모델의 SQL 쿼리 생성 오류 범주는

기타로, 조건문이 추가되어 있거나 조건문을 놓친 조건절 오류

들과,중복제거 (DISTINCT)키워드가빠진경우또는중복된

쿼리와 같은 문제들이 포함되어 있다.

결합 (JOIN) 범주는 JOIN이 필요한 쿼리를 포함한다. 모델

이 JOIN에 필요한 테이블들을 질문으로부터 제대로 식별하지

못한 테이블 선택 오류 (Wrong tables)가 11%를 나타내며, 또

한 JOIN문을 누락한 오류 (Not detected)도 4% 차지한다.

난이도가 어려움 (Hard), 매우 어려움 (Extra-hard)인 SQL

쿼리에는 대게 중첩된 쿼리문이 다수 포함되어 있다. 이러한

중첩 (Nested)오류로는하위쿼리 (sub-query)의중첩이나,집

합 연산자 (UNION, INTERSECT)가 필요한 경우가 있으며,

모델이 올바른 중첩 구조를 파악하지 못하거나 (Wrong sub-

query) 집합 연산을 인식하지 못하는 경우들이 포함된다.

그룹함수 (GROUP-BY) 범주에는 GROUP-BY 절이 필요

한 쿼리를 포함하며, 모델이 그룹화의 필요성을 감지하지 못

하거나 (Not detected), 또는 그룹화하기 위해 잘못된 컬럼을

사용한 경우 (Wrong columns)가 포함된다.

이 실험에서는 대형 언어 모델의 헌국어 텍스트를 SQL 쿼

리로 변환하는 능력을 평가하기 위해 일반적인 프롬프트만을

사용하였다. 위에서 제시된 심층적인 오류 분석을 토대로, 향

후 연구에서는 한국어 Text-to-SQL 태스크를 더 효과적으로

수행하기 위한 태스크 특화된 프롬프트를 개발하는 방향으로

연구하고자 한다.

5. 결론

본 연구에서는 한국어 Text-to-SQL 변환 태스크에 대한 다

양한 실험을 수행하고 평가하였다. 실험 결과를 통해 GPT-3

모델과 fine-tuning 모델 간의 성능 차이를 확인하였으며, few-

shot 세팅의 의미적 정확도 면에서는 GPT-3 turbo 모델이 좋

은 성능을 보이고 있음을 보고하였다. 또한 오류 분석을 통해

여러 종류의 SQL 오류를 심층적으로 조사하였으며, 특히 스

키마연결 오류와 중첩 오류가 많이 발생하였다. 이를 토대로

향후 연구에서는 더 나은 프롬프트 디자인과 모델 개선을 통해

한국어 Text-to-SQL 작업의 성능을 향상시키고자 한다. 본 연

구에서는영어데이터인 Spider벤치마크데이터셋을번역하여

실험을진행하였으나,한국어 Text-to-SQL데이터셋이구축되

어 본 연구에서 제시한 향후 개선 방법론이 실제로 적용될 수

있기를 기대한다.
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