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1. 서론

▪ 데이터 마트(Data Mart: DM) 설계(Kimball & Ross, 2013)와 테이블 증강 생성(Table-Augmented Generation: TAG) (BISWAL et al., 2024)을 통한 자연어

질의 시스템 구축

▪ 관계형 데이터베이스(Relational Database: RDB)를 스타 스키마(Star Schema) 기반의 DM 변환 → 언어 모델의 DB 스키마 이해도 개선

▪ TAG 기반 자연어 질의 파이프라인(Pipeline) 구축 → SQL 실행 결과에 대한 사용자의 이해 개선

연구 목표

▪ 제조실행시스템 (Manufacturing Execution System: MES)에서는 실시간으로 생산 공정을 모니터링하며 방대한 양의 데이터 축적

▪ 하지만 현장의 작업자들은 구조적 질의어(Structured Query Language: SQL)에 지식 부족으로 데이터에 접근이 어려움

▪ 사람의 자연어 질의를 SQL로 바꿔주는 Text-to-SQL (YU et al., 2018; ZHONG et al., 2017) 기술이 꾸준히 연구되고 있으나 다음과 같은 상황에서의 질의 생성

능력 저하

▪ 복잡한 데이터베이스 스키마 (Mitsopoulou & Koutrika, 2025)

▪ 불명확한 테이블이나 컬럼 이름 (BHASKAR et al., 2023)

▪ 이러한 한계를 해결하기 위해 데이터베이스(Database: DB) 구조 단순화와 자연어 답변 생성을 결합한 접근 활용

연구 배경

▪ 이력 데이터 분석을 위한 DM 설계를 통해 사용자 친화적 TAG 결과 생성

▪ 현장 실무자의 자연어를 통해 이력 데이터에 대한 접근성 향상 및 신속한 의사 결정 지원

기대 효과
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2. 관련 연구

▪ Text-to-SQL: 사람의 자연어 질의를 SQL로 바꿔주는 기술

예: “우리 회사에서 가장 많이 팔린 제품 3개를 보여줘.“

▪ 대규모 언어 모델(Large Language Model: LLM)의 등장으로 활발히 연구

▪ 현대 벤치마크: “Spider: A large-scale human-labeled dataset for complex and cross-domain semantic parsing and text-to-sql task” (YU, Tao, et al., 

2018)

→ 200개 이상의 다양한 도메인과 JOIN, 서브쿼리(Subquery)가 포함된 복잡한 SQL에 대한 데이터셋을 발표한 논문

▪ State-of-the-art: “MAC-SQL: Multi-Agent Collaboration for Text-to-SQL” (Wang, Chen et al., 2024)

→ 다중 에이전트 시스템(Selector-Decomposer-Refiner)을 활용하여 복잡한 질문을 분해하고, 생성된 SQL을 실제 실행 환경에서 검증 및 자체 수정(Self-

Correction)

▪ 연구의 한계 (SHI et al., 2025)

▪ 복잡하고 비효율적인 쿼리 생성: 다중 조인 및 중첩 쿼리 등 복잡한 SQL 구문 생성 시 논리적 오류 발생 위험

▪ 비즈니스 맥락 부족 및 모호성: 스키마 이름과 실제 비즈니스 의미 간의 차이로 인한 정확도 저하 (예: ‘product_id2' 해석의 어려움)

▪ 컨텍스트 창 한계: 대규모 엔터프라이즈 데이터베이스의 방대한 스키마를 LLM의 입력 프롬프트에 모두 담기 어려운 기술적 제약

Text-to-SQL

예시 질문에 대해 생성된 SQL
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2. 관련 연구

▪ 기존 Text-to-SQL 연구가 테이블 조작(관계 연산, Relation Algebra: RA) 수준에

머문 한계를 지적하며, 실제 사용자 질문은 의미 추론·범용 지식까지 요구함을

강조

▪ 해결책으로 “Table-Augmented Generation (TAG)”이라는 패러다임을 제시

▪ 사용자가 자연어 질의에 대해 “(1)질의 생성 → (2)질의 실행 → (3)답변 생성”

이라는 3단계 파이프라인을 통해 언어 모델(Language Model: LM)의 지식·추론

능력과 DB 시스템의 계산·집계 능력을 결합을 제시

▪ 세부 진행 단계

▪ 질의 생성(Query Synthesis): 사용자의 자연어 요청(R)을 실행 가능한

질의(Q)로 변환하는 단계

예: "지난 달 A라인 불량률은?" → SELECT 문 생성

▪ 질의 실행(Query Execution): 생성된 질의(Q)를 DB 시스템에 실행해 관련

데이터(T)를 얻는 단계. DB 엔진의 효율적 연산 활용 (집계, 필터링, 조인 등).

▪ 답변 생성(Answer Generation): 자연어 요청(R) + 실행 결과(T)를 이용해

언어 모델이 최종 자연어 답변(A)를 생성 (요약, 분석, 인사이트 제공)

테이블 증강 생성(Table-Augmented Generation: TAG)

TAG (Biswal et al., 2024) 실행 예시
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• 언어 모델을 이용한 TAG 기반 자연어 질의 응답 시스템

3. 프레임워크(Framework)

자연어 기반 질의

자연어 답변 생성
에이전트
(agent)

SQL 생성

작업자

SQL 실행

실행 결과 테이블

결과 테이블 전달
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Transform-
Load)

데이터베이스 (MES)
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스키마 컨텍스트 전달

6 / 22



Towards  Global  Eminence

• 언어 모델을 이용한 TAG 기반 자연어 질의 응답 시스템

3. 프레임워크(Framework)

자연어 기반 질의

자연어 답변 생성
에이전트
(agent)

SQL 생성

작업자

SQL 실행

실행 결과 테이블

결과 테이블 전달

ETL
(Extract-

Transform-
Load)

데이터베이스 (MES)

데이터 마트 (스타 스키마)

4장. Data Mart 설계

스키마 컨텍스트 전달

7 / 22



Towards  Global  Eminence

• 언어 모델을 이용한 TAG 기반 자연어 질의 응답 시스템

3. 프레임워크(Framework)

자연어 기반 질의

자연어 답변 생성
에이전트
(agent)

SQL 생성

작업자

SQL 실행

실행 결과 테이블

결과 테이블 전달

ETL
(Extract-

Transform-
Load)

데이터베이스 (MES)

데이터 마트 (스타 스키마)

5장. 자연어 질의응답

1

2 3

4

5

스키마 컨텍스트 전달

8 / 22



Towards  Global  Eminence

4. TAG를 위한 데이터 마트 설계 및 구현

▪ 협업 기업의 MES에서 초(second) 단위로 수집된, 설비의 센서 데이터

▪ 데이터 수집 기간 : 2024. 08. 01. – 2024. 08. 09. (주말을 제외한 7일)

▪ 수집된 csv에 존재하는 약 2,100개의 컬럼 중, 분석 및 사용자 질의에 주로 사용될 컬럼 77개 선정

▪ 시간 timestamp 1개 + 설비에 위치한 센서가 수집한 온도, 습도, 압력 등에 대한 컬럼 76개

데이터셋(Dataset)

데이터 마트
(Star Schema)

ETL
(Extract-

Transform-
Load)

데이터베이스
(MES)

날짜 요일 시작 시간 종료 시간 수집 시간 레코드 수 컬럼 수

08월 01일 목 8:46:45 17:20:08 8시간 33분 30,783 2,181

08월 02일 금 9:21:01 17:42:05 8시간 21분 30,066 2,181

08월 05일 월 11:13:12 16:27:07 5시간 14분 4,598 2,188

08월 06일 화 14:22:18 17:49:59 3시간 28분 12,464 2,188

08월 07일 수 14:24:38 18:01:18 3시간 37분 13,001 2,188

08월 08일 목 10:18:36 18:14:11 7시간 56분 28,490 2,188

08월 09일 금 8:20:30 16:20:01 7시간 59분 28,773 2,188

합계 레코드 수 148,175

실험에 사용된 데이터셋의 통계
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4. TAG를 위한 데이터 마트 설계 및 구현

▪ 원본 MES 데이터는 초 단위로 수집

▪ 데이터 마트는 운영이 아닌 분석 목적의 저장소이기 때문에 시간 해상도를 1시간 단위

집계로 정의

▪ OLTP (OnLine Transaction Processing) X

OLAP (OnLine Analytical Processing)  O

ETL(Extract-Transform-Load)

▪ 데이터베이스에 대한 LLM의 이해 부담을 줄이기 위해 스타 스키마 기반의 DM 설계

▪ Fact 테이블: 측정값과 같은 분석 대상의 수치 데이터를 저장하는 테이블

▪ Dimension 테이블: Fact를 설명하기 위한 맥락 정보를 저장하는 테이블

▪ 하나의 fact 테이블과 세 개의 dimension(time, region, sensor)으로 구성

▪ fact 테이블은 시간(time), 공정 구역(region), 센서(sensor)를 외래 키(foreign key: FK)로

설정하여 dimension과 연결

▪ 1시간 단위로 집계된 fact 테이블은 (특정 시간의) 해당 구역(region)의 센서(sensor) 값의

평균, 최대, 최소값 등을 표시

데이터 마트 설계

스타 스키마 기반으로 설계된 데이터 마트

▪ DM을 통해 테이블을 역할 별로 명확히 분리하여 LLM이 SQL을 안정적으로 생성

▪ 자연어 질의가 시간, 지역, 센서 조건으로 명확하게 연결되며, TAG의 질의 생성 및 안정성 실행

기대 효과
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5. LLM 기반 질의응답 시스템 구현

1. 자연어 기반 질의: 사용자 질문과 스키마 컨텍스트를 LLM에게 전달

2. SQL 생성: 스키마와 사용자의 질문을 분석해 SQL 생성

3. SQL 실행: DB에서 대해 SQL 실행 후 결과 반환

4. 결과 전달: 결과 테이블을 다시 에이전트에게 전달

5. 답변 생성: 사용자 질의와 결과 테이블 활용해 사용자에게 자연어 답변 제공

실행 단계

자연어 기반 질의

자연어 답변 생성
에이전트
(agent)

SQL 생성

작업자

SQL 실행

실행 결과 테이블

결과 테이블 전달

1

2 3

4

5

구조 정보 전달 11 / 22
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6. 실험

▪ 비교 대상

▪ 스타 스키마 기반으로 설계된 데이터 마트 (제안 방법론, Proposed Method)

▪ 77개 컬럼으로 구성된 wide 형태의 테이블 (비교 대상, baseline)

▪ 평가 모델

▪ GPT-4.1-mini (대형 모델) (OpenAI API)

▪ Gemma3-12B (소형 모델) (llama.cpp, 원격 GPU)

▪ Qwen3-4B (소형 모델) (vLLM, 원격 GPU)

▪ 테스트 질문

▪ 4개의 난이도로 구성된 20개의 질문 (기본 조회, 임계값 필터링, 시간 기반 집계, 고급 분석 (WITH, WINDOW 함수))

▪ 3개 모델 × 2개 스키마 = 총 120회 실행

▪ 평가 지표

▪ SQL 실행 성공률

▪ 실행 시간

▪ 토큰 사용량

▪ 실험 환경: GPU: NVIDIA TITAN RTX (24GB VRAM × 2)

관계형 데이터베이스(Relational Database: RDB): PostgreSQL 16.3 (오픈 소스, Open Source)

실험 설계

- MES 현장의 온프레미스 배포 환경을 가정하여 로컬 실행 가능한 소형 모델(SLM) 포함
- Max context 8,192로 설정
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6. 실험

▪ SQL 실행 성공률: 데이터 마트 설계에서 원본 스키마 대비 31.7%p 더 높은 SQL 실행 성공률

▪ 실행 시간: 4.33초 감소

▪ 토큰 사용량: 42.6% 절감

실험 결과

평가 지표 DM 원본 스키마 비교

SQL 실행 성공률(↑) 76.7% (46/60) 45.0% (27/60) +31.7%p

평균 실행 시간(↓) 6.01s 10.34s 41.9% 감소

평균 토큰 사용량(↓) 2,419 4,211 42.6% 절감

▪ 데이터 마트 설계에서 원본 스키마 대비 약 60% 적은 오류

오류 유형

에러 유형 DM 원본 스키마 비교

따옴표 누락 (PostgreSQL 대소문자) 1건 (7.1%) 23건 (67.6%) 22개 감소

스키마 불일치 (컬럼/테이블 이름 오류) 3건 (21.4%) 2건 (5.9%) 1개 증가

SQL 문법 오류 8건 (57.1%) 8건 (23.5%) 동일

최대 토큰 수 한계 (8,192) 2건 (14.3%) 1건 (2.9%) 1개 증가

총 에러 14건 34건 20개 감소

SQL 실행 오류
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6. 실험

▪ 스키마 불일치

▪ 질문: “Q03. 2024년 8월 5일 / 지역별로 / 각 센서의 측정된 / 최고 온도 값을 알려줘.“

▪ 오류 발생 모델 및 스키마: gemma3-12B / DM

▪ 생성된 SQL:

▪ 에러 메시지: (psycopg2.errors.UndefinedColumn) 오류: t2.sensor_type 칼럼 없음

HINT: 아마 "t2.sensor_state" 칼럼을 참조하는 것 같습니다.

▪ 원인: DM 스키마의 fact 테이블(fact_sensor_hourly)에 존재하지 않는 컬럼(sensor_type)을 참조 (LLM 환각)

오류 유형별 분석
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6. 실험

▪ 문법 오류

▪ 질문: “Q11. 최근 한 달 동안 / 각 지역별로 / 센서의 평균 값을 계산하고, / 평균 값이 0.8 이상인 값만 반환해.“

▪ 오류 발생 모델 및 스키마: gemma3-12B / DM

▪ 생성된 SQL:

▪ 에러 메시지: (psycopg2.errors.UndefinedFunction) 오류: date(unknown, unknown) 이름의 함수가 없음

HINT: 명시적 형변환자를 추가해야 할 수도 있습니다.

▪ 원인: PostgreSQL 문법이 아닌 표현 사용(SQLite 문법, (DATE('now', '-1 month’)). (PostgreSQL에서는 CURRENT_DATE – INTERVAL '1 month' 사용)

오류 분석
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6. 실험

▪ 잘못된 SQL 생성 + 최대 토큰 수 한계

▪ 질문: “Q08. REGION_01에서 / RPM 센서 값이 2450에서 2490 사이였던 기록만 조회해줘.”

▪ 오류 발생 모델 및 스키마: qwen3-4B / Raw Region

▪ 생성된 SQL:

▪ SQL 실행: 정상적인 SQL이 만들어져 실행은 성공했으나, 의도와 다른 SQL이 만들어짐 (region 1을 물었는데, 모든 region 탐색).

그 결과 너무 많은 레코드 (4,626개)를 반환해 소규모 언어 모델(Small Language Model: SML)에서의 설정했던 최대 토큰 수 (8,192) 초과

▪ 에러 메시지: SQL 실행 후 자연어 답변 생성 시

Stage 3 (Text Generation): LLM 호출 실패 (qwen3-4b): 

Error code: 400 - "This model's maximum context length is 8192 tokens. 

However, you requested 41959 tokens (39911 in the messages, 2048 in the completion).“

▪ 원인: 결과 데이터가 너무 커서 (39,911 tokens) SLM context window(8,192) 초과

오류 분석
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6. 실험

▪ 실행 오류: 120건 대비 전체 48건의 실패 중 50%(24건)가 따옴표 누락 문제. DM은 24건 중 1건 (4.2%)

▪ 실행 시간 지연: LLM에 전달되는 스키마 프롬프트는 DM이 더 컸으나, 원본 스키마는 더 넓은 범위를 탐색하게 되어(77개 컬럼) 필요한 컬럼을 선택하는

과정에서 실행 시간이 2.2배 증가 (DM: 1,638  토큰 / 원본 스키마: 1,269 토큰)

▪ 토큰 수 감소: 원본 스키마 대비 42.6% 감소 (DM: 2,419 토큰 / 원본 스키마: 4,211 토큰)

결과 요약

▪ 오류 원인의 세부 분석

▪ 원본 스키마: 대문자 컬럼명 사용 → PostgreSQL이 따옴표 필수 요구 → LLM이 따옴표 일관되게 생략해 SQL 실행 실패

(프롬프트에 따옴표 규칙을 명시했으나 LLM이 지시를 일관되게 따르지 못함)

▪ DM 스키마: ETL 집계 과정에서 mean, max 등 컬럼이 자연스럽게 소문자화 → PostgreSQL 호환성 확보

→ DM 설계 시 컬럼명 정규화가 부수적이지만 실질적인 성능 향상 요인

▪ 구조화된 DM의 효과

▪ 원본 스키마의 주요 실패 원인인 따옴표 누락 감소

→ 명확한(스타 스키마) 테이블 분리로 JOIN 경로 단순화 및 LLM의 스키마 이해 부담 감소

주요 발견
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7. 논의

▪ DM은 1시간 단위의 집계 테이블 (mean_value라는 컬럼 존재)

▪ 5개 케이스에서 DM과 원본 스키마가 동일 질문에 다른 결과 반환

▪ SQL 문법·논리 모두 정상, 그러나 자연어 해석 차이로 결과 상이

자연어 모호성과 스키마 구조의 상호작용

질문 예시 DM에서의 해석 생성 SQL 원본 스키마에서의 해석 생성 SQL

“(특정 날짜의) 평균 온도를 조회해줘" 시간별 평균값 여러 개 반환 mean_value 전체 평균 1개 계산 AVG(value)

▪ Text-to-SQL 성능 평가 시 자연어 모호성 통제 필요

▪ 명확한 질문 단계(clarification) 또는 템플릿 도입 권장

→ 명확한 질문 제공 시 동일한 SQL 및 답변 생성 (ex – “평균 온도를 하나의 값으로 조회해줘”)

시사점
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8. 결론 및 추후 연구

▪ 본 연구는 MES 데이터에 대한 자연어 질의응답 시스템 구축을 위해 Star Schema 기반 데이터 마트 설계와 TAG 파이프라인을 결합한 프레임워크를 제안

▪ 실험 결과, DM 기반 시스템은 원본 스키마 대비:

▪ SQL 실행 성공률 31.7%p 향상 (76.7% vs 45.0%)

▪ 실행 시간 41.9% 단축 (6.01초 vs 10.34초)

▪ 토큰 사용량 42.6% 절감 (2,419 vs 4,211)

▪ 이는 구조화된 스키마가 LLM의 SQL 생성 능력을 향상시키며, TAG 기반 시스템에서 데이터베이스 설계의 중요성 확인

연구 요약

▪ 실무 적용 가능성 검증: 실제 제조 현장 MES 데이터로 TAG 시스템의 실효성 입증

▪ 스키마 설계의 역할 규명: Text-to-SQL 성능 향상에 DM 설계가 미치는 정량적 효과 제시

▪ 오류 원인의 정량적 분석: 스키마 불일치, SQL 문법, LLM 한계 등 체계적 오류 분류 및 해결 방향 제시. DM 설계 시 ETL 과정의 컬럼명 정규화가 부수적이지만

실질적인 성능 향상 요인임을 확인

연구의 기여

▪ 단일 도메인: MES 센서 데이터에 특화 → 다양한 산업 도메인에 대한 추가 검증 필요

▪ PostgreSQL 환경에서만 실험 수행 → MySQL, SQLite 등 타 DB 관리 시스템(Database Management System: DBMS)에 대한 일반화 검증 필요

한계점
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8. 결론 및 추후 연구

▪ 온톨로지 기반 도메인 지식 통합

▪ 현재 시도:

▪ OWL 온톨로지를 통해 센서 타입, 정상 범위, 유지보수 규칙 등을 정의

▪ 한계:

▪ 실제 사용률 및 성능 개선 효과 미측정

▪ 도메인 지식이 SQL 생성에 미치는 영향 정량화 필요

▪ 실시간 모니터링 적용

▪ 목표: 현장 작업자를 위한 실용적 인터페이스 구축

▪ 세부 방향:

▪ 음성 인식 통합: STT(Speech-to-Text) → TAG 파이프라인

▪ 대화형 UI: 챗봇 형태의 연속 질의 지원

추후 연구 방향
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Thank you very much.
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