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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 자연어 질의 검증을 SQL 생성 이전 단계의 독립적 문제로 정의하고, LLM과 외부 검증 도구를 결합한 에이전트 기반 사전 검증 방안을 제안한다. 제안 방법은 테이블 및 필드명을 스키마 비교로 판별하고, WHERE 조건절 값은 함수 기반 도구를 통해 선택적으로 검증함으로써 평균 컨텍스트 토큰을 기존 대비 약 92% 절감(11,382개 → 880개)하는 최적화를 달성하였다. 실험 결과, GPT-5-mini는 외부 도구 호출 수를 545회로 줄이고 효율성을 68.3%까지 향상시켜, GPT-4o-mini 대비 규칙 준수 및 운영 경제성 측면에서 우수한 성능을 나타냈다. 이러한 결과는 질의 사전 검증 단계가 Text-to-SQL 시스템의 신뢰성과 정확도를 향상하는 핵심 모듈이 될 수 있음을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study defines natural language query verification as an independent problem prior to SQL generation and proposes an agent-based pre-verification approach that combines Large Language Models (LLMs) with external verification tools. The proposed method identifies table and field names through schema comparison and selectively verifies WHERE clause values using function-based tools, achieving an optimization that reduces the average context token count by approximately 92%(from 11,382 to 880 tokens). Experimental results demonstrate that GPT-5-mini reduces the number of external tool calls to 545 and improves efficiency up to 68.3%, exhibiting superior performance over GPT-4o-mini in terms of rule compliance and operational cost-effectiveness. These findings suggest that the query pre-verification stage can serve as a core module for enhancing the reliability and accuracy of Text-to-SQL systems.
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      Ⅰ. 서 론
      자연어 기반 데이터 질의는 비전문가도 데이터베이스를 직접 활용할 수 있게 하는 핵심 기술이며, Text-to-SQL(Structured Query Language)은 이러한 요구를 실현하는 대표적 접근 방식이다. 최근 LLM(Large Language Model)의 발전으로 Text-to-SQL 시스템은 파인튜닝 없이도 높은 수준의 질의 해석 및 SQL 생성 성능을 보이고 있으며, 복잡한 데이터베이스 스키마와 다양한 사용자 표현을 처리할 수 있는 방향으로 빠르게 발전하고 있다[1]-[3].

      그러나 실제 사용 환경에서 입력 질의는 항상 정제된 형태로 주어지지 않는다. 질의에는 오타, 존재하지 않는 테이블이나 필드의 참조, 실제 데이터베이스에 존재하지 않는 조건 값, 비현실적인 수치 조건, 혹은 시간 순서가 맞지 않는 제약이 포함될 수 있다. 이러한 오류는 표면적으로는 사소해 보일 수 있으나, SQL 생성 과정에서는 의미적으로 잘못된 질의를 정당화하는 환각의 직접적 원인이 된다.

      기존의 연구들은 주로 생성된 SQL의 문법적 오류를 수정하거나 실행 결과의 일관성을 검증하는 후처리 방식에 집중해 왔다[1]. 하지만 입력 단계의 오류가 걸러지지 않으면 의미적 오류를 완전히 배제하기 어렵다. 일부 사전 검증 시도는 데이터베이스의 모든 고윳값을 프롬프트에 포함하여 모델이 판단하게 했으나, 데이터 크기에 비례해 컨텍스트 토큰이 폭증하는 결과를 초래한다. 결론적으로, 비용 상승뿐만 아니라 모델의 컨텍스트 윈도우 한계를 초과하여 시스템 작동을 불가능하게 만든다.

      따라서 본 연구는 자연어 질의 검증을 SQL 생성 이전 단계의 독립적 문제로 정의하고, 컨텍스트 최적화를 통해 시스템의 신뢰성과 운영 효율성을 동시에 확보하는 것을 목적으로 한다. 본 논문에서 제시하는 주요 연구 내용과 기여는 아래와 같다.

      첫 번째로, 스키마 목록을 통한 직접 비교와 외부 도구를 활용한 선택적 검증을 명확히 분리한 프레임워크를 설계하였다. 이를 통해 질의 검증 단계가 단순한 전처리를 넘어, 생성되어서는 안 되는 오류 질의를 선제적으로 차단하는 독립적인 핵심 모듈로 기능하도록 하였다.

      두 번째로, 데이터 주입 방식에 따른 토큰 소모량을 분석하여 본 프레임워크의 공헌도를 입증하였다. 모든 고윳값을 프롬프트에 직접 삽입하는 기존 방식은 평균 11,382개의 토큰을 소모하여 모델의 한계를 초과하는 문제가 발생했으나, 제안된 에이전트 구조는 필요한 시점에만 외부 검색 도구를 호출함으로써 평균 컨텍스트 토큰을 880개 수준으로 약 92% 이상 감축시켰다.

      세 번째로, 기존 딕셔너리 기반 방식이 대용량 데이터에서 오타 검출 시 연산 병목을 유발하는 한계를 극복하기 위해 벡터 임베딩 기반 검색 도구를 도입하였다. 코사인 유사도 탐색을 통해 데이터베이스 내에 입력값이 존재하지 않더라도 의미적으로 유사한 수정 후보를 제안할 수 있는 실무적인 검증 환경을 구축하였다.

      네 번째로, 단순 정확도 외에 도구 호출 효율성을 부가 지표로 설정하여 분석하였다. 실험 결과, GPT-4o-mini는 불필요한 도구 호출로 19.7%의 낮은 효율성을 보인 반면, GPT-5-mini는 호출 수를 545회로 줄이고 효율성을 68.3%까지 향상시켜 정책 준수 및 비용 절감 측면에서 성능을 증명하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      Text-to-SQL은 자연어 질의를 데이터베이스 질의 언어로 변환하는 의미론적 파싱의 한 분야로, 자연어처리와 데이터베이스 연구의 교차 영역에서 오랫동안 중요한 주제로 다뤄져 왔다. 특히, Spider 데이터셋의 등장은 복잡한 SQL 구조와 교차 도메인 일반화를 평가할 수 있는 표준 벤치마크를 제공함으로써 관련 연구를 가속하였다[3]. 최근에는 프롬프트 기반 추론, 인컨텍스트 러닝, 외부 스키마 정보 활용, LLM 기반 후처리 보정 등을 통해 파인튜닝 없이도 높은 성능을 달성하는 방향으로 연구가 전개되고 있다[4]-[6].

      한편 기존 연구의 공통적 한계는 입력 자연어 질의가 이미 의미적으로 타당하고, 데이터베이스 스키마에 존재하는 엔티티만을 참조한다는 가정에 있다. Spider를 비롯한 주요 벤치마크 역시 정제된 질의-정답 쌍 중심으로 구성되어 있어, 실제 사용 환경에서 빈번히 발생하는 오타, 비존재 엔티티 참조, 잘못된 조건 값, 비현실적 제약 조건 등의 문제를 충분히 반영하지 못한다[7].

      또한 일부 연구는 SQL 실행 과정에서 발생하는 구문 오류나 실행 오류를 수정하거나, 실행 결과를 바탕으로 SQL을 재작성하는 후처리 기반 접근을 제안하였다[8]. 이러한 방법은 실행 불가능한 SQL을 줄이고 정답률을 향상시키는 데 기여할 수 있으나, 입력 자연어 질의 자체가 잘못된 경우에는 한계를 갖는다. 즉, 생성된 SQL이 문법적으로 타당하고 실행 가능하더라도, 사용자의 의도와 일치하지 않는 의미적 오류가 남을 수 있다.

      최근 LLM의 환각 문제를 완화하기 위해 RAG(Retrieval-Augmented Generation), 외부 도구 호출, 함수 기반 검증 등 다양한 방법이 제안되고 있으나, 이들 또한 대체로 모델의 출력 결과를 보완하는 데 초점을 둔다. 이에 비해 본 연구는 입력 오류가 환각적 SQL 생성의 근본 원인 가운데 하나라는 점에 주목하며, SQL 생성 이전 단계에서 자연어 질의의 유효성을 선별하는 문제에 접근한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 시스템
      
        3.1 문제 정의 및 전체 구조
        본 연구에서 다루는 자연어 질의 검증 문제는 입력된 자연어 질의가 데이터베이스 스키마 및 의미 제약 조건과 정합적으로 대응 가능한지를 SQL 생성 이전 단계에서 판별하는 문제로 정의된다. 여기서 핵심은 검증의 목적이 질의를 곧바로 SQL로 변환하는 데 있지 않고, 해당 질의가 SQL로 변환 가능한 유효한 입력인지를 먼저 선별함으로써 모델의 환각 생성을 원천적으로 차단하는 데 있다. 본 연구가 제안하는 사전 검증 프레임워크의 핵심은 에이전트 기반의 '계층적 외부 도구 선택 호출' 구조이다. 본 프레임워크는 모든 데이터를 모델에 주입하는 대신, 입력된 질의에 대해 스키마 목록을 통한 직접 비교(테이블 및 필드명 검증)와 외부 함수 도구를 활용한 선택적 검증(WHERE 조건절 값 검증)을 분리하여 처리한다. 즉, 제안 시스템의 전체 파이프라인은 '자연어 질의 입력 → 에이전트 기반 계층적 오류 검증(스키마 대조 및 search_value 외부 도구 호출) → 정제된 컨텍스트 기반 의미 파싱(SQL 생성)'의 구조를 따른다. 이를 통해 질의 검증 단계를 독립적인 프레임워크로 확립하여 모델의 컨텍스트 한계 초과를 방지하고 의미적 환각을 선제적으로 차단한다.

      

      
        3.2 오류 유형 체계
        본 연구는 실제 환경에서 빈번히 발생할 수 있는 입력 오류를 네 가지 유형으로 아래 표 1과 같이 체계화하였다. 첫째, 오타 오류는 철자 수준의 실수로 테이블, 필드, 값이 잘못 표기된 경우이다. 둘째, 비존재 엔티티 오류는 스키마나 데이터에 존재하지 않는 요소를 참조하는 경우로, 테이블, 필드, WHERE 조건절 값 오류로 세분화한다. 셋째, 수치 제약 조건 위반 오류는 허용 범위를 벗어난 조건을 의미하며, 넷째, 시간 제약 조건 위반 오류는 시간순서가 모순되거나 데이터 범위를 벗어나는 경우를 뜻한다. 이러한 구분은 오류 유형에 따라 필요한 검증 근거를 최적화하기 위함이다. 테이블과 필드명은 스키마 비교만으로 판별하여 불필요한 도구 호출을 방지하고, WHERE 조건절 값은 실제 데이터 존재 여부를 확인하기 위해 별도의 도구를 사용하는 등 검증 프로세스의 효율성을 높였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Error typology and primary validation grounds
          
          

        

        
          
            
              	Error type
              	Sub-category
              	Primary validation grounds
              	Tool required
            

          
          
            	Typos
            	Misspelling of tables/fields/values
            	Orthographic similarity & schema/value consistency
            	Optional
          

          
            	Non-existent entities
            	Table, field, WHERE value
            	Schema comparison or actual value existence
            	Only for WHERE values
          

          
            	Numerical constraint errors
            	Out of range, unrealistic conditions
            	Domain range & logical rules
            	Not required
          

          
            	Temporal constraint errors
            	Chronological reverse, out of range
            	Temporal order & timeline consistency
            	Not required
          

        

        

      

      
        3.3 함수를 활용한 search_value 도구 설계
        본 프레임워크의 핵심 도구는 WHERE 조건절에 사용된 값의 실재 여부를 확인하는 search_value 함수이다. 가능한 경우의 수가 매우 많은 조건절 값을 모두 모델 컨텍스트에 포함시키는 방식은 토큰 한계를 초과하여 불가능에 가깝기에, 이를 별도의 외부 도구로 분리하여 컨텍스트 최적화를 달성하였다. 본 연구에서는 세 가지 구현 방식을 비교 실험하였으며, 그 결과 완전 일치만 가능한 딕셔너리 기반 방식의 연산 병목과 오타 검출 한계를 확인하였다. 반면, 벡터 임베딩 기반 검색은 코사인 유사도를 통해 데이터베이스 내에 입력값이 없더라도 유사한 수정 후보를 제안할 수 있다. 구체적으로 search_value(table, column, keyword) 도구는 입력된 키워드와 해당 컬럼 내 값들의 임베딩 벡터 간 유사도를 계산한다. 에이전트는 사전 설정된 유사도 임계값을 초과하는 상위 K개(Top-K)의 후보 문자열 리스트를 반환받게 되며, 반환된 후보군이 없을 경우 완전한 비존재 오류로 판정하고, 후보군이 존재할 경우 질의의 문맥을 고려하여 가장 적절한 값으로 오타를 자동 수용하도록 논리적 제어 로직이 설계되었다

      

      
        3.4 도구 호출 정책
        ReAct 기반 에이전트의 자율성은 사실 검증 능력을 높이는 동시에 과도한 API 호출로 인한 오버헤드를 유발할 수 있다. 이를 제어하기 위해 본 연구는 도구 사용 범위를 명시적으로 제한하는 정책을 설계하였다. 핵심 원칙으로 테이블 및 필드 오류는 스키마 목록 비교로 즉시 차단하여 도구 호출을 금지하며, 오직 WHERE 조건절의 텍스트 값 검증에만 search_value를 활용하도록 제한한다. 수치 및 시간 제약 역시 논리 규칙과 메타데이터를 통해 판단하여 불필요한 호출 대상에서 제외한다. 이 정책은 에이전트가 ‘언제 도구를 사용해야 하는가’에 대한 규칙 준수 여부를 평가하는 기준이 되며, 실험을 통해 모델의 추론 성능에 따른 효율성 차이를 측정하는 핵심 지표로 활용된다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      
        4.1 실험 환경 및 오류 주입 데이터셋 구성
        본 연구는 자연어 질의가 SQL 구조로 파싱되기 이전 단계에서 스키마 및 의미 제약 조건 위반 여부를 검증하는 기법의 실효성을 평가한다. 이를 위해 Spider 데이터셋을 기반으로 정상 질의와 동일한 비율의 오류 질의(오타, 비존재 엔티티, 수치 제약, 시간 제약)를 강제 주입하여 검증용 데이터셋을 구성하였다. 평가에 사용된 데이터셋은 Spider 데이터셋 전체가 아니며, 데이터베이스의 스키마 복잡도와 도메인 다양성을 균형 있게 반영할 수 있도록 7개의 대표적인 데이터베이스 환경을 무작위 추출하여 실험용 타겟 데이터셋으로 한정하였다. 평가 모델로는 상용적으로 사용하고 있는 GPT-4o-mini, GPT-5-mini 2종의 LLM을 선정하였으며, 평가 공정성을 위해 파인튜닝 없이 통일된 프롬프트와 검증 프레임워크 제어 환경을 적용하였다. 주요 평가 지표로는 단순 정확도보다 실제 환각 방지에 직결되는 오류 유형별 재현율을 핵심 지표로 설정하였으며, 에이전트 중심 구조의 실제 운영 가능성을 분석하기 위해 도구 호출 수, 효율성, 오버헤드 비율, 샘플별 효율성을 함께 측정하였다.

      

      
        4.2 실험 1: 컨텍스트 최적화 및 search_value 도구 최적화
        전체 데이터베이스의 고윳값을 LLM의 텍스트 컨텍스트에 직접 삽입하는 방식은 토큰 한계 초과와 성능 저하를 초래한다. 아래 표 2와 같이 본 연구는 이를 해결하기 위해 에이전트가 필요할 시기에 외부 도구를 호출하는 구조를 설계하여 평균 컨텍스트 토큰을 기존 11,382개에서 880개 수준으로 약 92% 감소시키는 성과를 거두었다. 특히 비교군으로 설정된 '10-Sample Selection'은 각 데이터베이스 컬럼별로 존재하는 전체 고윳값 중에서 대표성을 띠는 상위 빈도값이 아닌, 데이터의 다양성을 반영하기 위해 무작위로 10개씩을 추출하여 프롬프트에 고정 삽입하는 방식을 의미한다. 도구의 최적 구현 방식을 결정하기 위해 7개의 DB 환경에서 세 가지 방식을 비교한 결과, 딕셔너리 기반 검색은 완전 일치 판별에는 유리하나 대용량 데이터에서 오타 검출 연산 병목이 발생하였다. 단순 문자열 필터는 속도 면에서 장점이 있으나 동의어나 철자 오타를 안정적으로 검출하지 못했다. 반면 벡터 임베딩 검색은 코사인 유사도 기반 탐색을 통해 데이터베이스에 없는 값에 대해서도 의미적 교정 제안을 제공할 수 있어 정확도와 확장성 측면에서 가장 실용적인 구현 방식으로 확인되었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of average context token consumption by data injection method
          
          

        

        
          
            
              	Data injection method
              	Avg. token count
              	Min tokens
              	Max tokens
              	Accuracy & result analysis
            

          
          
            	Full sampling (Baseline)
            	11,382
            	789
            	99,148
            	Exceeds model context limits & causes bottlenecks
          

          
            	10-sample selection
            	1,376
            	771
            	2,556
            	Incomplete validation due to data constraints
          

          
            	Statistical info only
            	1,055
            	756
            	1,703
            	Incapable of identifying text errors (e.g., typos)
          

          
            	Proposed agent framework
            	880
            	647
            	1,359
            	Maintains high accuracy via embedding search
          

        

        

      

      
        4.3 실험 2: 전체 검출 성능 및 오류 및 위치 정확도 분석
        자연어 질의에 내포된 4가지 주요 오류 유형(오타, 비존재 엔티티, 수치 제약, 시간 제약)에 대한 LLM의 검출 능력을 심층적으로 평가하기 위해, 모델별로 오류 유형 및 오류 위치에 따른 세부 정확도를 표 3과 같이 분석하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Error Detection Performance Analysis of GPT-4o-mini and GPT-5-mini
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Subcategory
              	GPT-4o-mini
              	GPT-5-mini
            

          
          
            	Overall
            	Injected errors
            	1384
            	1495
          

          
            	Detected errors
            	1400
            	1856
          

          
            	Type accuracy
            	83.4% 
(1154/1384)
            	95.3% 
(1425/1495)
          

          
            	Location accuracy
            	59.4% 
(822/1384)
            	92.7% 
(1386/1495)
          

          
            	Error type
            	entity_typo
            	93.1% 
(1067/1146)
            	95.3% 
(1037/1088)
          

          
            	entity_nonexist
            	30.8%
(20/65)
            	96.1%
(323/336)
          

          
            	numeric_range
            	28.9%
(37/128)
            	86.4%
(38/44)
          

          
            	temporal_range
            	66.7%
(30/45)
            	100.0%
(27/27)
          

          
            	Location
            	table
            	19.5%
(58/297)
            	92.5%
(540/584)
          

          
            	field
            	80.4%
(529/658)
            	92.5%
(456/493)
          

          
            	where
            	54.8%
(235/429)
            	93.3%
(390/418)
          

        

        

        첫 번째, 전체 검출 성능 비교에서 종합적인 검출 성능을 분석한 결과, GPT-5-mini는 GPT-4o-mini 대비 높은 성능 향상을 보였다. GPT-4o-mini는 주입된 오류에 대해 오류 유형 정확도 83.4%, 오류 위치 정확도 59.4%를 기록하는 데 그쳤다. 반면, GPT-5-mini는 오류 유형 정확도를 95.3%까지 끌어올렸으며, 특히 오류 위치 정확도에서 기존 대비 약 33.3% 향상된 92.7%를 달성하여 오류가 발생한 지점을 식별해 내는 신뢰성을 입증하였다.

        두 번째, 오류 유형별 검출 한계선 분석에서 오타 항목은 기존 분석에서 오타 오류는 전반적으로 높은 검출 성능을 보인다고 확인된 바와 같이, GPT-4o-mini(93.1%)와 GPT-5-mini(95.3%) 모두 90% 이상의 우수한 정확도를 유지하였다. 비존재 엔티티 항목은 LLM이 사전 학습된 일반 지식과 주어진 DB의 외재적 스키마 지식을 혼동하여 가장 취약한 오류 유형으로 관찰되었던 영역이다. 실제로 통계 지표상 GPT-4o-mini는 비존재 엔티티 검출 정확도가 30.8%에 불과하여 환각에 매우 취약한 한계를 노출했다. 그러나 GPT-5-mini는 96.1%로 대폭 개선하며, 비존재 엔티티로 인한 환각 문제를 원천적으로 차단하는 능력이 향상되었음을 보여주었다. 수치 및 시간 제약은 명시적 제약 조건 간의 논리적 불일치를 판단해야 하며, GPT-4o-mini는 수치 제약 28.9%, 시간 제약 66.7%의 성능을 기록했다. 반면 GPT-5-mini는 수치 제약 86.4%, 시간 제약 100.0% 검출률을 달성하며, 언어적 자연스러움을 넘어선 규칙 기반의 논리 추론 능력이 안정적으로 작동함을 입증했다.

        세 번째, 오류 위치별 검증 정밀도 분석에서 본 프레임워크는 테이블과 필드명 오류는 스키마 목록 비교로 판별하고, WHERE 조건절 값 오류는 별도의 search_value 도구를 선별적으로 사용하는 체계로 설계되었다. 위치 파악 정확도에서 GPT-4o-mini는 테이블 위치 인지율이 19.5%에 불과하고 WHERE 조건절 판별 역시 54.8%로 저조하여, 검증 초점이 필드(80.4%)에만 과도하게 편중되는 양상을 보였다. 반면 GPT-5-mini는 테이블(92.5%), 필드(92.5%), WHERE 조건절(93.3%) 모든 영역에서 높은 정확도를 기록하였다. GPT-5-mini가 프롬프트 상의 제어 정책을 일관되게 준수하여 도구 사용 시점과 스키마 확인 시점을 명확히 분리함으로써, 각 위치별 검증 근거를 매핑하고 시스템을 고도화했음을 뒷받침한다.

      

      
        4.4 에이전트의 도구 호출 효율성 분석
        본 연구에서는 제안된 프레임워크 내에서 에이전트가 도구 사용 정책을 얼마나 엄격히 준수하는지 평가하기 위해, 도구 호출 효율성 분석을 수행하였다. 이를 위해 먼저 전체 실험 데이터셋 내에서 이론적으로 도구 호출이 반드시 필요한 시점과 불필요한 시점을 구분하여 분석의 기준이 되는 기준을 아래 표 4와 같이 구성하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Ground truth configuration for tool-calling efficiency analysis
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Total entity errors
              	WHERE errors 
(Tool required)
              	Table errors 
(Tool not required)
              	Field errors 
(Tool not required)
            

          
          
            	Count
            	1,573
            	372
            	659
            	542
          

        

        

        위 구성에 따르면, 전체 1,573건의 엔티티 오류 중 where 조건절 값 오류에 해당하는 372건만이 search_value 도구 호출이 필요한 대상이다. 반면, 테이블(659건) 및 필드(542건) 관련 오류는 에이전트가 보유한 스키마 정보만으로도 판별하므로, 도구를 호출하지 않는 것이 이상적이다.

        따라서 본 실험에서는 '이상적 도구 호출 수'인 372회를 기준으로, 실제 각 모델이 수행한 호출 횟수와의 차이를 측정함으로써 효율성과 오버헤드 비율을 산출하였다. 이러한 기준 데이터 구성은 단순히 오류를 찾아내는 정확도를 넘어, 에이전트가 자원을 얼마나 최적화하여 사용하는지를 정량적으로 평가하는 핵심 지표가 된다.

        
          4.4.1 모델별 도구 호출 행태 분석
          표 5와 같이 GPT-4o-mini는 총 엔티티 오류 1,573건(WHERE 372건, 테이블 659건, 필드 542건)에 대해 총 1,887회의 도구를 호출하여 19.7%의 낮은 효율성을 보였다. 원인으로는 스키마만으로 판단 가능한 필드/테이블 오류까지 도구를 활용하여 검증하려는 과다 호출 패턴에 기인하며, 결과적으로 80.3%의 높은 오버헤드 비율을 기록하였다. 반면 GPT-5-mini는 실제 도구 호출 수를 545회로 억제하며 68.3%의 향상된 효율성을 달성하였다. 오버헤드 호출수는 173회로 급감하였으며, 완전 효율성 샘플 수는 241개로 집계되어 프롬프트 상의 제어 정책을 GPT-4o-mini보다 훨씬 일관되게 준수함을 증명하였다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Comparison of tool-calling efficiency performance between GPT-4o-mini and GPT-5-mini
            
            

          

          
            
              
                	Performance metric
                	GPT-4o-mini
                	GPT-5-mini
                	Improvement
              

            
            
              	Actual calls
              	1,887
              	545
              	71% reduction
            

            
              	Efficiency (%)
              	19.7%
              	68.3%
              	3.5x improvement
            

            
              	Overhead calls
              	1,515
              	173
              	88.6% reduction
            

            
              	Perfect efficiency
              	150/979
              	241/380
              	4x improvement
            

          

          

        

        
          4.4.2 종합 비교 및 시사점
          모델 간 비교 분석 결과, GPT-5-mini는 GPT-4o-mini 대비 도구 호출 수를 71% 감소시키고 효율성을 3.5배 향상했으며, 오버헤드는 88.6% 줄였다. 완전 효율성 또한 약 4배 개선되어 도구 사용 규칙 준수 측면에서 안정된 행동을 보였다. 두 언어 모델 간의 검출 성능 및 도구 호출 효율성 비교는 특정 모델의 단편적 우수성을 강조하기 위함이 아니다. 본 프레임워크가 제안하는 '계층적 에이전트 제어 전략'이 실효성을 거두기 위해서는 LLM이 주어진 도구 호출 정책을 엄격히 준수하는 능력이 필수적이며, 이를 통계적으로 입증하기 위한 보조 지표로서 모델 비교를 수행한 것이다. 결론적으로 단순 스키마 대조는 경량 모델이 전처리하고, 복잡한 제약 위반이나 모호한 사례는 규칙 준수율이 높은 고성능 모델에 위임하는 하이브리드 전략이 프레임워크의 운영 경제성을 극대화할 수 있다. 결론적으로 상용 검증 파이프라인 설계 시, 모든 질의를 고성능 모델에 위임하기보다 간단한 스키마 오류는 경량 모델과 하드 필터로 우선 처리하고, 복잡한 값 검증이나 모호한 사례만 고성능 모델로 위임하는 계층적 하이브리드 제어 전략이 운영 효율성 측면에서 실용적일 것으로 판단된다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문은 자연어 질의 검증을 SQL 생성 이전 단계의 독립적인 문제로 규정하고, 대규모 언어 모델과 외부 검증 도구를 결합한 에이전트 기반 사전 검증 프레임워크를 제안하였다. 기존 Text-to-SQL 연구가 주로 SQL 생성 이후의 후처리 보정에 집중해 온 것과 달리, 본 연구는 입력 질의의 유효성을 먼저 판별하는 단계가 시스템 신뢰성 확보와 환각 방지에 필수적임을 강조하였다. 실험 결과, 제안한 프레임워크는 오타, 비존재 엔티티, 수치 및 시간 제약 위반 등 다양한 오류 유형에 대해 우수한 사전 검출 성능을 보였다.

      본 프레임워크는 질의 처리 시간의 단축보다는, 대규모 데이터 주입 시 발생하는 컨텍스트 윈도우 초과 현상을 방지하고 의미적 오류를 선제적으로 차단하는 데 목적이 있다. 외부 도구 호출에 따른 일부 지연 시간이 존재하지만, 평균 컨텍스트 토큰을 약 92%(11,382개 → 880개) 절감함으로써 토큰 폭증으로 인한 운영 비용을 억제하고 시스템의 안정성과 경제성을 극대화하였다는 점에서 실용적 의의가 크다.

      비록 질의 검증과 SQL 생성 단계 간의 종단간 평가는 향후 과제로 남겨두었으나, 사전 검증 단계의 고도화가 최종 성능에 미치는 긍정적 파급 효과는 명확하다. GPT-5-mini가 달성한 96.1%의 비존재 엔티티 검출률은 모델이 존재하지 않는 스키마를 참조하여 발생하는 의미적 환각을 원천 차단함으로써, 최종 생성되는 SQL의 실행 정확도를 향상시키는 직접적인 기반이 된다.

      다만, 본 연구는 통제된 실험 환경을 위해 4가지 오류 유형을 단일하게 구성하여 성능을 분석하였다는 한계가 있다. 실제 사용자 환경에서는 여러 오류가 얽힌 복합 오류 양상이 나타날 수 있으며, ReAct 기반 에이전트가 이를 순차적으로 처리하는 과정에서 잦은 도구 호출로 인한 토큰 오버헤드가 발생할 수 있다. 따라서 이를 효율적으로 해결하기 위한 다중 도구 병렬 호출 정책 설계가 향후 연구로 요구된다.
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