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Проблема автоматичного перетворення запитань, сформульованих природною 
мовою, у структуровані SQL-запити (технологія Text-to-SQL), залишається актуаль-
ною впродовж останніх десятиліть через постійне зростання обсягів даних і потребу 
в доступі до них з боку нефахових користувачів. Основними викликами цього завдання 
є складність інтерпретації запитів користувачів, необхідність врахування структур баз 
даних, неоднозначність природної мови, а також забезпечення високої точності синтезу 
SQL-запитів. Традиційні підходи, що поєднують ручну розробку правил із використанням 
глибоких нейронних мереж, продемонстрували значний прогрес, однак часто вимагають 
значних людських ресурсів для створення та підтримки правил, а також демонструють 
обмежену здатність до узагальнення на нові домени.

Подальший розвиток у цій сфері був пов’язаний із появою попередньо натренованих 
мовних моделей (PLM), які забезпечили суттєве покращення результатів у задачах Text-
to-SQL за рахунок глибшого розуміння семантики природної мови. Проте зі зростанням 
складності схем баз даних і мовних формулювань виникає проблема: моделі, обмежені 
за розміром, часто генерують некоректні SQL-запити, що зумовлює потребу в складних 
оптимізаційних стратегіях та знижує масштабованість таких рішень. У цьому кон-
тексті великі мовні моделі (LLM) демонструють нові можливості завдяки своїй високій 
здатності до розуміння природної мови, багатозадачності, контекстної обізнаності та 
глибокого семантичного аналізу, що покращується зі зростанням розміру моделей.

У статті проведено ґрунтовний аналіз ключових технічних викликів, таких як лінгвіс-
тична неоднозначність, розуміння та репрезентація схеми бази даних, генерація рідкісних 
SQL-операцій і проблема узагальнення на різні домени. Описано основні етапи розвитку 
напряму Text-to-SQL, розглянуто актуальні набори даних, що охоплюють мультидоменні, 
багатомовні, контекстно-залежні та знання-доповнені задачі, а також наведено харак-
теристики метрик оцінювання якості генерації SQL, серед яких Component Matching, 
Exact Matching, Execution Accuracy і Valid Efficiency Score. Також узагальнено останні 
наукові досягнення, зокрема інтеграцію великих мовних моделей, використання стратегій 
навчання з контекстом (in-context learning), донавчання (fine-tuning), аугментацію даних 
та багатозадачне налаштування.

Ключові слова: Text-to-SQL, великі мовні моделі, генерація коду, машинне навчання, 
обробка природної мови, SQL.
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The problem of automatically converting questions formulated in natural language into 
structured SQL queries (Text-to-SQL technology) has remained relevant for decades, driven by 
the continuous growth of data volumes and the need for access by non-expert users. The main 
challenges of this task include the complexity of interpreting user queries, the necessity 
of  accounting for database structures, the ambiguity inherent in natural language, and the need 
to ensure high precision in SQL query synthesis. Traditional approaches combining manual 
rule engineering with deep neural networks have demonstrated significant progress but often 
require considerable human effort for rule development and maintenance, and they show limited 
generalization to new domains.



29
Комп’ютерні науки та інформаційні технології

The subsequent development in this area has been marked by the advent of pre-trained 
language models (PLMs), which have considerably improved performance in Text-to-SQL tasks 
thanks to their deeper semantic understanding of natural language. However, as the complexity 
of database schemas and linguistic formulations increases, size-limited models often produce 
incorrect SQL queries, necessitating complex optimization strategies that reduce the scalability 
of such solutions. In this context, large language models (LLMs) open up new opportunities due 
to their remarkable natural language understanding capabilities, multitasking ability, contextual 
awareness, and deep semantic reasoning, which improve with increasing model size.

This study provides a thorough analysis of key technical challenges, such as linguistic 
ambiguity, database schema understanding and representation, generation of rare SQL 
operations, and the issue of cross-domain generalization. It outlines the main stages of the 
Text-to-SQL field development, reviews current datasets covering multi-domain, multilingual, 
context-dependent, and knowledge-augmented tasks, and describes the characteristics of 
evaluation metrics, including Component Matching, Exact Matching, Execution Accuracy, and 
Valid Efficiency Score. Furthermore, the paper summarizes recent scientific achievements, such 
as the integration of LLMs, use of in-context learning strategies, fine-tuning, data augmentation, 
and multitask training. It identifies several open problems, including improving generation 
accuracy, robustness to errors, and adaptation to new domains, and outlines promising future 
research directions, including the development of hybrid systems, architecture improvements, 
and enhanced training methods.

Key words: Text-to-SQL, LLM, code generation, machine learning, ML, NLP, SQL.

Вступ. Завдання Text-to-SQL передбачає перетворення запитів, сформульова-
них природною мовою, у SQL-запити, що можуть бути виконані в базах даних. Це 
одна з фундаментальних проблем обробки природної мови, яка має високу прак-
тичну цінність у створенні інтерфейсів природної мови до баз даних (NLIDB). 
Такі системи надають змогу навіть нефаховим користувачам отримувати доступ 
до структурованих даних без знання синтаксису SQL.

Завдяки широкому розповсюдженню SQL у професійному середовищі, авто-
матизація його генерації на основі запитів природною мовою стала предметом 
активних досліджень. Розвиток великих мовних моделей (LLM) відкрив нові 
можливості для реалізації Text-to-SQL через парадигми навчання з контекстом 
(in-context learning) та донавчання (fine-tuning), що дозволило суттєво підвищити 
точність генерації запитів навіть у складних сценаріях.

Попередні підходи до реалізації Text-to-SQL включали використання шаблонів 
і правил, що добре працювали у простих випадках, але були обмеженими в умовах 
зростаючої складності структур баз даних. Подальший розвиток глибоких ней-
ронних мереж і попередньо натренованих мовних моделей (PLM) дозволив сис-
темам автоматично навчатися трансформації природньої мови у SQL. Однак саме 
великі мовні моделі, завдяки своїй масштабованості та здатності до глибокого 
семантичного аналізу, стали рушієм нової хвилі досліджень у цій галузі.

Запропоновано систематизовану таксономію відповідних методів. Така класи-
фікація забезпечує технічний аналіз реалізацій і дозволяє виявити внесок окремих 
підходів у підвищення якості генерації SQL-запитів. У межах огляду також здійс-
нено узагальнення наявних підходів з порівняльним аналізом LLM-орієнтованих 
і традиційних рішень, а також парадигм навчання з контекстом (in-context learning) 
і донавчання (fine-tuning) з урахуванням перспектив їх подальшого розвитку. 
Структура та зміст огляду представлені у вигляді дерева таксономії на рисунку 1.

Огляд процесу перетворення природньої мови в SQL запит
Процес перетворення приданої мови в SQL запит полягає у перетворенні 

запитань, сформульованих природною мовою, у SQL-запити, які можуть бути 
виконані в реляційній базі даних. Такий підхід має потенціал зробити дані більш 
доступними, надаючи користувачам можливість взаємодіяти з базами даних без 
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потреби у володінні спеціалізованими знаннями програмування на мові SQL [65]. 
Це особливо актуально для таких сфер, як бізнес-аналітика, клієнтська підтримка 
та наукові дослідження, де можливість швидкого доступу до потрібної інформації 
користувачами без технічної підготовки суттєво підвищує ефективність аналізу 
даних та прийняття рішень.

Виклики в реалізації задачі Text-to-SQL. Основні технічні труднощі можна 
узагальнити так:

1. Лінгвістична складність і неоднозначність.
2. Розуміння й репрезентація схеми бази даних.
3. Рідкісні та складні SQL-операції.
4. Узагальнення на різні домени.
Лінгвістична складність і неоднозначність. Запити сформовані природ-

ною мовою часто містять складні мовні конструкції – вкладені підрядні речення, 
еліпсис тощо, що ускладнює точне відображення їхніх компонентів у відповід-
них частинах SQL-запитів [4]. Крім того, природна мова є за своєю природою 

Рис. 1. Дерево таксономії дослідження у сфері перетворення 
природної мови в SQL на основі великих мовних моделей (LLM)
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неоднозначною: одне і те ж запитання може мати кілька коректних інтерпретацій 
[66]. Розв’язання таких неоднозначностей і точне виявлення інтенції користувача 
вимагає глибокого розуміння мови, контексту та предметної області [1].

Розуміння й репрезентація схеми бази даних. Для генерації коректних 
SQL-запитів системи Text-to-SQL повинні мати глибоке уявлення про схему бази 
даних: назви таблиць, стовпців, а також взаємозв’язки між таблицями. Формалі-
зація та кодування такої інформації є складним завданням, оскільки структури БД 
часто бувають комплексними та суттєво відрізняються в різних доменах [4].

Рідкісні та складні SQL-операції. Деякі SQL-запити містять складні кон-
струкції, як-от вкладені підзапити, зовнішні об’єднання (outer join), віконні функ-
ції тощо. Такі конструкції є рідкісними у навчальних даних і створюють додаткові 
труднощі для генерації коректного синтаксису. Розробка моделей, здатних до уза-
гальнення на широкий спектр SQL-операцій, включно з рідкісними та складними, 
є ключовим викликом.

Узагальнення на різні домени. Системи Text-to-SQL часто втрачають ефек-
тивність при застосуванні до нових баз даних або предметних областей. Моделі, 
натреновані на даних однієї тематики, погано справляються із запитаннями 
з інших галузей через відмінності у словнику, структурі БД та типових шаблонах 
запитів. Розробка універсальних моделей, здатних до мультидоменного узагаль-
нення з мінімальним обсягом адаптації – важливе й відкрите завдання.

Огляд існуючих підходів перетворення природної мови в SQL
Сфера Text-to-SQL зазнала значної еволюції – від правил і шаблонів до гли-

бокого навчання, попередньо натренованих мовних моделей (PLM) і, зрештою, 
великих мовних моделей (LLM).

Методи на основі правил. Перші системи Text-to-SQL ґрунтувалися на вручну 
створених правилах та евристиках [67]. Такі системи дозволяли формувати син-
таксично правильні SQL-запити з використанням шаблонів і суворих граматичних 
правил. Однак ці підходи були малоефективними при обробці складних або неод-
нозначних запитів, не справлялися з вкладеними структурами та не масштабува-
лися на нові схеми баз даних. Розробка таких правил є трудомісткою та чутливою 
до помилок, особливо у випадках багато табличних структур.

Підходи на основі глибокого навчання. З появою глибоких нейронних 
мереж з’явилися моделі sequenc-to-sequence, зокрема LSTM [68] і трансформери 
[69], адаптовані для генерації SQL-запитів. Наприклад, модель RYANSQL [70] 
використовувала проміжні представлення та заповнення слотів для покращення 
генерації складних запитів і мультидоменного узагальнення. Також почали 
використовуватись графові нейронні мережі (GNN) для кращого врахування 
залежностей між компонентами схеми. Однак ці підходи часто генерують неко-
ректний SQL через недостатню структурну обізнаність і складнощі з рідкісними 
операціями.

Реалізація на основі PLM. Попередньо натреновані мовні моделі (PLM), 
як-от BERT [71] і RoBERTa [72], забезпечили прорив у генерації SQL. Завдяки 
навчанню на великих корпусах, ці моделі набули глибокого семантичного розу-
міння. Після донавчання на Text-to-SQL набір даних вони демонстрували значно 
вищу точність. Окремий напрям досліджень зосереджено на інтеграції інформації 
про схему БД у PLM для поліпшення здатності моделі до розуміння структури 
даних [73]. Водночас, складні SQL-конструкції (наприклад, агрегації чи зовнішні 
об’єднання) усе ще залишаються проблемними, як і різке зниження якості при 
застосуванні до нових доменів, що потребує ресурсномісткого донавчання.
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Реалізація на основі LLM. Останнім часом великі мовні моделі, такі як GPT 
[74], привертають велику увагу завдяки здатності генерувати зв’язний текст із 
високою якістю. Їх потенціал у Text-to-SQL реалізується або шляхом інженерії 
вхідних даних ( prompt engineering) для керування генерацією SQL [75], або через 
донавчання відкритих моделей на спеціалізованих наборах даних [8]. Напрям 
інтеграції LLM у Text-to-SQL перебуває на ранніх етапах, однак має значні пер-
спективи. Сучасні дослідження зосереджені на покращенні використання знань 
LLM, адаптації до предметних галузей [1, 69] і підвищенні ефективності стратегій 
донавчання [24]. У подальшому очікується поява більш досконалих реалізацій, 
здатних забезпечити вищу точність і узагальненість генерації SQL-запитів.

Набори даних
Як показано в таблицях 1 та 2, набори даних поділено на дві категорії: «Оригі-

нальні набори даних» та «Після анотовані набори даних», залежно від того, чи 
були вони опубліковані разом із початковими базами даних, чи створені на основі 
вже наявних ресурсів із внесенням спеціальних змін.

Таблиця 1
Перелік оригінальних наборів даних

Назва набору даних Рік Кількість рядків Мова Категорія

BIRD-CRITIC [1]  2025 600 EN доповнений знаннями, 
з тривалим контекстом

Spider 2.0 [14] 2024 547 EN доповнений знаннями, 
з тривалим контекстом

BULL [45] 2024 5 тис. EN Однодоменний

BIRD [1] 2023 549 тис. EN  Мультидоменний, 
доповнений знаннями

KaggleDBQA [33] 2021 280 тис. EN Мультидоменний

DuSQL [31] 2020 23 тис. EN Мультидоменний, 
багатомовний

SQUALL [41] 2020 [4],468 EN доповнений знаннями

CoSQL [32] 2019 15,598 EN Мультидоменний, 
контекстно-залежний

Spider [4] 2018 10,181 EN Мультидоменний
WikiSQL [12] 2017 80,654 EN Мультидоменний

Таблиця 2
Перелік після анотованих наборів даних

Назва набору даних Рік Мова Категорія
Dr. Spider [44] 2023 EN для оцінки якості моделей
ADVETA [7] 2022 EN для оцінки якості моделей

Spider-SS&CG [35] 2022 EN контекстно-залежний
Spider-DK [9] 2021 EN доповнений знаннями

Spider-SYN [10] 2021 EN доповнений знаннями
Spider-Vietnamese [15] 2020 VI багатомовний

Spider-Realistic [4] 2020 EN для оцінки якості моделей
CSpider [12] 2019 ZH багатомовний
SParC [40] 2019 EN контекстно-залежний
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Для оригінальних наборів надано детальний аналіз, що включає кількість при-
кладів, кількість баз даних, середню кількість таблиць і рядків на базу даних. Для 
після анотованих наборів вказано джерело первинного набору дану, а також опи-
сано специфіку адаптацій, які були застосовані.

Як показано в таблицях 1 та 2, набори даних поділено на дві категорії: «ори-
гінальні набори даних» та «після анотовані набори даних» – залежно від того, 
чи були вони опубліковані разом із початковими базами даних, чи створені шля-
хом адаптації існуючих наборів даних і баз даних із застосуванням спеціальних 
налаштувань.

Мультидомені набори даних. До цієї категорії належать набори, у яких бази 
даних охоплюють різні предметні області. Оскільки реальні застосування Text-to-
SQL часто вимагають роботи з базами з кількох доменів, більшість як оригіналь-
них [1], так і після анотованих наборів даних створено саме в мультидоменомі 
форматі для забезпечення кращої адаптивності до різнорідних задач.

Набори даних доповнений знаннями. Останніми роками значно зросла заці-
кавленість у включенні доменної інформації до Text-to-SQL задач. Наприклад, 
набір BIRD [1] анотовано фахівцями з баз даних, які додали до кожного прикладу 
зовнішні знання: числову логіку, доменні знання, синонімічну відповідність та 
ілюстративні значення. Аналогічно, Spider-DK [9] розширює набір даних Spider 
[4] п’ятьма типами доменних знань: вибір пропущених стовпців SELECT, прості 
логічні висновки, синонімічні заміни значень, генерація умови з одного слова та 
конфлікти між доменами. Дослідження показують, що така ручна анотація істотно 
підвищує точність генерації SQL у випадках, де необхідні зовнішні знання. Крім 
того, SQUALL [41] надає ручні відповідності між словами в запитанні та сутнос-
тями в SQL, забезпечуючи більш точне кероване навчання.

Контекстно-залежні набори даних. SParC [13] і CoSQL [3] вивчають гене-
рацію SQL у діалоговому контексті, створюючи системи запитів до БД у фор-
маті бесіди. На відміну від традиційних наборів, де кожен приклад містить одне 
запитання та відповідний SQL, у SParC приклади розбиваються на послідовності 
підзапитань, які імітують взаємодію, включно з пов’язаними (що допомагають 
у генерації SQL) та непов’язаними підзапитаннями (для збільшення різноманіття). 
Натомість CoSQL реалізує повноцінні діалоги природною мовою, моделюючи 
реальні сценарії з високою складністю. Також Spider SS&CG [8] ділить запитання 
з набір даниху Spider [4] на серію підзапитань із відповідними під-SQL-запитами, 
демонструючи, що навчання на таких прикладах покращує здатність моделі до 
узагальнення на нових даних.

Набори даних для оцінки якості моделей. Оцінювання точності Text-to-
SQL моделей у випадку «зашумлених» або змінених схем БД є критичним для 
перевірки їхньої стійкості. Spider-Realistic [4] видаляє зі запитань слова, що явно 
посилаються на схему, а Spider-SYN [10] замінює їх вручну підібраними синоні-
мами. ADVETA [7] вводить перешкоди в таблиці, замінюючи назви стовпців на 
хибні або додаючи зайві з високою семантичною подібністю. Dr. Spider [44] вико-
ристовує можливості великих мовних моделей для створення 17 типів перешкод 
у БД, SQL і природномовних запитах. Такі змінення значно знижують точність, 
особливо в системах із низькою стійкістю до неправильних відповідностей між 
словами та сутностями БД.

Багатомовні набори даних. Оскільки ключові слова SQL, назви таблиць 
і стовпців зазвичай подаються англійською, виникають труднощі при викорис-
танні в інших мовах. CSpider [12] перекладає набір даних Spider на китайську, 
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виявляючи нові виклики у сегментації слів та крослінгвальній відповідності між 
китайськими запитаннями й англійськими схемами БД. DuSQL [2] – практичний 
набір даних із китайськими запитаннями, а також схемами БД, поданими одно-
часно англійською та китайською мовами. Spider-Vietnamese [15] перекладає 
Spider на в’єтнамську, демонструючи стратегії покращення Text-to-SQL у цьому 
мовному контексті.

Набори даних з тривалим контекстом. У реальних базах даних часто вини-
кає потреба у складних SQL-запитах із великою довжиною (100+ токенів) та бага-
торівневими операціями. Spider 2.0 [14] відображає цю складність у задачах кор-
поративного рівня, які вимагають багаторівневих логічних міркувань і підтримки 
різних SQL-діалектів. Навіть сучасні LLM успішно виконують лише 17,1 % таких 
задач, що підкреслює виклики, пов’язані з довгим контекстом. У свою чергу, 
BIRD-CRITIC2 [1] – діагностичний набір із 600 завдань для перевірки здатно-
сті LLM вирішувати реальні задачі в різних SQL-діалектах. Обидва набір данихи 
значно розширюють межі досліджень у Text-to-SQL, акцентуючи увагу на склад-
ності довгих контекстів.

Однодомені набори даних. Незважаючи на загальний прогрес у сфері Text-
to-SQL, усе ще бракує наборів, орієнтованих на специфічні галузі. BULL [17] 
створено спеціально для фінансової сфери. Набір даних охоплює БД, пов’язані 
з фондами, акціями та макроекономічними показниками, й слугує платформою 
для перевірки та вдосконалення Text-to-SQL у фінансових застосуваннях, з ураху-
ванням характерних для цієї галузі викликів.

Метрики оцінювання
Для задачі Text-to-SQL використовуються чотири поширені метрики, які 

поділяються на дві групи: метрики зіставлення вмісту SQL-запитів (Component 
Matching та Exact Matching) та метрики, засновані на результатах виконання 
запитів (Execution Accuracy та Valid Efficiency Score).

Метрики, засновані на зіставленні вмісту SQL. Ці метрики орієнтовані на 
порівняння згенерованого SQL-запиту з еталонним (ground truth) на основі син-
таксичних і структурних подібностей.

Component Matching (CM) [4] – оцінює якість роботи Text-to-SQL системи 
шляхом підрахунку точного збігу між компонентами згенерованого та еталонного 
SQL-запитів: SELECT, WHERE, GROUP BY, ORDER BY та KEYWORDS. Для 
кожного компонента формується множина під-компонентів, які порівнюються на 
точний збіг. Облік порядку компонентів при цьому не є обов’язковим. Результат 
оцінюється за метрикою F1.

Exact Matching (EM) [4] – визначає відсоток прикладів, для яких згенерова-
ний SQL-запит повністю збігається з еталонним. Запит вважається правильним 
лише у разі повного збігу всіх компонентів, визначених у метриці CM.

Метрики, засновані на результатах виконання. Ці метрики оцінюють пра-
вильність згенерованого SQL-запиту шляхом виконання запиту в цільовій базі 
даних і порівняння результатів з очікуваними.

Execution Accuracy (EX) [4] – вимірює коректність SQL-запиту, виконуючи 
його у відповідній базі даних і порівнюючи результати виконання із результатами 
еталонного запиту.

Valid Efficiency Score (VES) [1] – метрика, яка використовується для оціню-
вання ефективності коректних SQL-запитів. Коректним вважається такий згене-
рований SQL-запит, результат виконання якого повністю збігається з еталонним 
результатом. Зокрема, VES оцінює одночасно як ефективність, так і точність 
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згенерованих SQL-запитів. Для текстового набору даних із N прикладами зна-
чення VES обчислюється за формулою:
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=  – означає відносну ефективність виконання згене-

рованого SQL-запиту порівняно з еталонним запитом, де E час виконання відпо-
відного SQL-запиту в базі даних.

Методи перетворення природної мови з SQL запит
Реалізація сучасних методів Text-to-SQL на основі великих мовних моде-

лей (LLM) переважно ґрунтується на двох парадигмах: навчанні з контекстом 
(in-context learning, ICL) [76] та донавчанні (fine-tuning, FT) [13]. Такий підхід став 
можливим завдяки широкому поширенню як потужних комерційних моделей, так 
і якісних відкритих архітектури LLM.

Навчання з контекстом (In-Context Learning). Навчання з контекстом (ICL, 
також відоме як інженерія підказок) відіграє вирішальну роль у продуктивності 
великих мовних моделей (LLM) у різноманітних завданнях, включно із Text-to-
SQL. Результат генерації SQL-запиту Y  у парадигмі ICL можна подати у вигляді:

      ( , , | ),Y I Q S= p q  (3)
де I – інструкція для задачі Text-to-SQL; Q – запит користувача; S = C, T, K – схема 
бази даних із наборами стовпців C = {c1, c2, …}, таблиць T = {t1, t2, …} та додат-
ковими значеннями K – зв’язками між таблицями; p(⋅q) – велика мовна модель 
з параметрами q.

Базовий вхід для генерації запиту у режимі zero-shot prompting формується 
шляхом конкатенації:
 P0 = I + S + Q. (4)

У режимі few-shot prompting вхід розширюється прикладами:
 Pk = {E1, E2, …, Ek} + P0, (5)
де k – кількість прикладів, а кожен приклад Ei = (Si, Qi, Yi) складається зі схеми, 
запитання до відповідного SQL-запиту.

У сучасних роботах ICL активно використовуються як zero-shot, так і few-shot 
стратегії для покращення генерації SQL. Основні напрямки досліджень вклю чають:

– zero-shot prompting: аналіз впливу різних стилів підказок на якість гене-
рації, дослідження важливості структури бази даних, наявності зовнішніх знань 
і ефективності ChatGPT та відкритих моделей у задачах Text-to-SQL [38];
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– few-shot prompting: вивчення кількості та вибору прикладів для few-shot 
демонстрацій, оптимізація їх відбору за семантичною подібністю, складністю 
завдань або доменною відповідністю [1].

У реальних реалізаціях моделі часто використовуються у режимі заморожених 
параметрів q, що дозволяє ефективно застосовувати великі попередньо натрено-
вані LLM без додаткового донавчання.

Донавчання (Fine-tuning). Найпоширенішим підходом у парадигмі донав-
чання є контрольоване донавчання (Supervised Fine-tuning, SFT) [77], яке засто-
совується для адаптації відкритих моделей, таких як LLaMA [22] чи Qwen [78], 
до конкретних доменів. Нехай P – вхідна підказка, сформована за рівняннями (4) 
і (5), а Y = [y1, y2, …, yr] – правильний SQL-запит. Ймовірність Pr для LLLp згенеру-
вати SQL запит Y на основі вхідних даних P можна подати у вигляді наступного 
рівняння:
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На відміну від навчання з контекстом (ICL), у процесі SFT параметри моделі p 
оновлюються шляхом мінімізації функції втрат:
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де D – тренувальний набір даних.
Контрольоване донавчання є основою для багатьох підходів у Text-to-SQL, осо-

бливо через обмежену здатність відкритих моделей у порівнянні з комерційними 
LLM. Основні напрями вдосконалення в межах SFT-підходів включають:

– покращення архітектури: модифікації стандартних трансформерів GPT 
спрямовані на ефективну обробку складної синтаксичної структури SQL, напри-
клад, через оптимізовану увагу та схему-орієнтоване кодування [79]. CLLM [56] 
пропонує спеціалізовані методи декодування для пришвидшення генерації SQL;

– попереднє навчання: для моделей, орієнтованих на код (наприклад, 
CodeLLaMA [22]), донавчання на SQL та структурованих даних допомагає сут-
тєво покращити здатність до генерації SQL [57];

– аугментація даних: покращення якості даних для тренування суттєво 
впливає на результати. Методи, як DAIL-SQL [40], Symbol-LLM [58] і CodeS [57], 
використовують додаткові дані, вибір прикладів за семантичною подібністю та 
двосторонню генерацію для підвищення точності моделей;

– багатозадачне налаштування: розподіл складного завдання на підзадачі, 
як у SQL-LLaMA [22] або DTS-SQL [86], дозволяє ефективніше адаптувати моделі 
до складних аспектів Text-to-SQL, як-от генерація знань, прив’язка схем і вдоско-
налення за допомогою зворотного зв’язку.

Висновки. У межах цього дослідження здійснено всебічний аналіз розвитку 
технологій Text-to-SQL із застосуванням великих мовних моделей (LLM).

Запропоновано структуровану класифікацію існуючих підходів за двома 
основними парадигмами: навчання з контекстом (in-context learning, ICL) та контро-
льованого донавчання ( fine-tuning, FT). Усередині кожної парадигми виділено клю-
чові напрями, зокрема декомпозицію задач, оптимізацію підказок, підсилення мір-
кування, вдосконалення за результатами виконання та багатозадачне налаштування.

Розглянуто основні труднощі перетворення запитань природною мовою 
у структуровані SQL-запити: лінгвістичну неоднозначність, складність розуміння 
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та представлення схем баз даних, генерацію рідкісних і складних SQL-конструк-
цій, а також проблеми мультидоменного узагальнення моделей. На основі аналізу 
виявлено ключові обмеження як традиційних підходів, так і сучасних моделей.

Проведено детальне зіставлення класичних підходів на основі правил і ней-
ронних моделей із сучасними LLM-орієнтованими підходами. Показано переваги 
гібридних систем, які поєднують точність і контроль традиційних правил із гнуч-
кістю та широтою узагальнення LLM.
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