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Herausforderungen bei 

der Generierung von SQL-

Statements mithilfe von 

LLMs
Patrik Graf, merlin.zwo InfoDesign

Die Generierung von SQL-Statements durch Large Language Models (LLMs) wie GPT-4 von OpenAI bietet 

viele Möglichkeiten, birgt jedoch auch Herausforderungen. Während LLMs durch ihr umfangreiches 

Wissen prinzipiell in der Lage sind, komplexe SQL-Abfragen zu erstellen, gibt es typische Probleme wie 

Halluzinationen, syntaktische Fehler oder die Nutzung nichtexistierender Tabellen und Spalten. In diesem 

$UWLNHO�WHLOH�LFK�PHLQH�(UIDKUXQJHQ��EHOHXFKWH�GLH�K¦X4JVWHQ�+HUDXVIRUGHUXQJHQ�XQG�]HLJH�/¸VXQJHQ�

sowie Best Practices auf, die sich in der Praxis bewährt haben.

Typische Herausforderungen

1. Halluzinationen und fehlerhafte 

Ergebnisse

LLMs neigen dazu, Informationen zu er-

4QGHQ�� GD� VLH� DXI� VWDWLVWLVFKHQ�0XVWHUQ�

in der natürlichen Sprache basieren und 

NHLQH�GLUHNWH�$QELQGXQJ�DQ�HLQH�VSH]L4-

sche Datenbank haben. Dadurch erstel-

len sie oft scheinbar plausible, aber fal-

sche SQL-Statements zum Beispiel mit 

nichtexistierenden Tabellen oder Spalten 

(siehe Listing 1). Das Modell versucht, Lü-

cken zu füllen, indem es basierend auf 

:DKUVFKHLQOLFKNHLWHQ� %HJUL�H� HUJ¦Q]W��

die zwar in ähnlichen Kontexten vorkom-

PHQ��DEHU�QLFKW�]ZDQJVO¦X4J�LQ�GHU�UHD-

len Datenbank existieren. Ein Beispiel ist 

die Verwendung von Spaltennamen, die 

plausibel klingen, aber nicht in der zu-

grunde liegenden Datenbank existieren.

2. Inkonsistente oder syntaktisch 

fehlerhafte SQL-Abfragen

Modelle wie GPT-3.5-Turbo haben häu-

4J�3UREOHPH�PLW�GHU�NRUUHNWHQ�64/�6\Q-

tax. Dies liegt vor allem daran, dass LLMs 

nicht über ein explizites Verständnis von 

Grammatikregeln verfügen. Dadurch 

entstehen oft Fehler in der Struktur der 

Listing 1: Die Tabelle sales_data existiert nicht, oder die Spalte customer_name ist falsch

Listing 2: Fehlende schließende Klammer in der SUM()-Funktion

SELECT customer_name,

       order_total

  FROM sales_data

 WHERE order_date > '01.01.2024';

SELECT product_name,

       SUM(sales_amount

  FROM orders

 WHERE order_date BETWEEN '01.01.2023' AND '31.12.2023';

Listing 3: Beispiel für eine strukturierte Ausgabe im JSON-Format

{

    "answer": "Hier ist Ihre SQL-Abfrage.",

    "sql": "SELECT SUM(sales_amount) FROM orders WHERE

order_date > '01.01.2024';"

}
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SQL-Abfragen. Die erzeugten Abfragen 

enthalten manchmal falsche Klammern 

oder unvollständige JOIN-Bedingungen 

(siehe Listing 2). Ein weiterer Grund für 

diese Fehler ist, dass SQL eine sehr struk-

turierte und formale Sprache ist, wäh-

rend LLMs auf natürlichen Sprachmus-

tern basieren. Ohne explizite Regelwerke 

für SQL-Syntax können sie Syntaxfehler 

wie fehlende oder falsch platzierte Zei-

chen generieren. Zudem haben kleine-

re Modelle wie GPT-3.5-Turbo ein einge-

schränktes Kontextfenster, wodurch sie 

die Gesamtstruktur längerer SQL-Abfra-

gen nicht immer korrekt erfassen, und 

dadurch unvollständige oder fehlerhafte 

Statements produzieren.

3. Fehlende Kontextsensitivität

LLMs haben in der Regel keine Kenntnis 

¾EHU�GLH�VSH]L4VFKH�'DWHQEDQNVWUXNWXU�

eines Unternehmens. Zudem fehlt ihnen 

die direkte Anbindung an diese Daten-

banken. Sie können nur durch den be-

reitgestellten Kontext mit den nötigen 

Informationen zur Datenbankstruktur 

versorgt werden, denn ohne detaillier-

te Tabelleninformationen kann das Mo-

dell keine maßgeschneiderten Abfragen 

generieren. Hierbei spielen DDL-State-

ments eine entscheidende Rolle. Durch 

das Bereitstellen von CREATE TABLE-An-

weisungen oder DESCRIBE TABLE-Ergeb-

nissen erhält das Modell eine präzisere 

Vorstellung der vorhandenen Struktu-

ren. Diese zusätzlichen Informationen 

ermöglichen es, realistische und syntak-

tisch korrekte SQL-Abfragen zu generie-

ren, die auf den tatsächlich vorhande-

nen Strukturen basieren. Ebenso wichtig 

sind Tabellen- und Spaltenkommentare, 

da sie wertvolle Metadaten über die Be-

deutung der einzelnen Tabellen und Fel-

der liefern. Sie helfen dem Modell, den 

semantischen Kontext besser zu verste-

hen. Wenn diese Informationen bereit-

gestellt werden, kann das LLM gezieltere 

und fachlich korrektere Abfragen gene-

rieren, da es die geschäftliche Bedeu-

tung der Datenbankstrukturen berück-

sichtigt.

Strukturierte Ausgabeformate 
zur Weiterverarbeitung

Um ein LLM besser in bestehende Work-

5RZV�]X�LQWHJULHUHQ��ELHWHW�VLFK�GLH�(UJHE-

nisrückgabe im JSON-Format an, da es 

eine einfache Weiterverarbeitung ermög-

licht (siehe Listing 3). Natürlich sind auch 

andere strukturierte Formate als Rückga-

be möglich, wie beispielsweise XML, je-

doch bietet hier JSON entscheidende Vor-

teile:

• Einfach lesbar

• Geringer struktureller Overhead

• Typenunterstützung (z. B. bool, string, 

etc.)

• Sehr gute Integration in moderne 

Web-Technologien

Ein Beispiel für einen 
H?HNWLYHQ�3URPSW

(LQ�NODU�GH4QLHUWHU�3URPSW�YHUEHVVHUW�GLH�

Qualität der generierten SQL-Statements 

erheblich. Das folgende Beispiel (siehe Lis-

ting 4) gibt dem LLM detaillierte Anwei-

sungen, um fehlerfreie und strukturierte 

SQL-Abfragen zu erstellen:

Ein solcher detaillierter Prompt hilft, 

die generierten SQL-Abfragen zu verbes-

VHUQ� XQG� K¦X4JH� )HKOHU� ]X� YHUPHLGHQ��

Im Folgenden gehe ich nochmal auf den 

Zweck der wichtigsten Punkte im Prompt 

ein, um zu verdeutlichen, was damit im 

Detail bezweckt wird:

• Strukturierte JSON-Antwort

Dies ermöglicht die strukturierte Wei-

terverarbeitung durch ein nachgela-

gertes System. 

• Erstellung eines praxisnahen SQL-

Statements

Das LLM soll vorhandene Spalten und 

Tabellen nutzen und keine   Elemente 

einfügen. Dadurch wird sichergestellt, 

dass das generierte SQL hinsichtlich 

der Datenobjekte tatsächlich ausführ-

bar ist.

• Mandanteneinschränkung

Falls Tabellen eine Mandantenspal-

te enthalten, wird mit dem Wert des 

APEX-Feldes „GLOBAL_MANDANT“ ge-

filtert. Dies stellt sicher, dass nur die 

Daten des aktuellen Mandanten ab-

gefragt werden, was für Multi-Tenant-

Systeme wichtig ist.

• %HQXW]HUVSH]L4VFKH�$EIUDJHQ
Falls sich ein Benutzer auf sich selbst 

bezieht, wird seine ID durch die APEX-

Felder „GLOBAL_M_NR“ oder „APP_

USER“ ermittelt, wodurch persona-

lisierte Abfragen möglich werden 

– ohne direkte Eingabe von Benutzer-

informationen.

• Sortierregel: NULLS LAST

Stellt sicher, dass NULL-Werte am 

Ende der Sortierung stehen, was bei 

unseren Anwendungsfällen eine bes-

sere Benutzererfahrung bot.

• NVL für NULL-Werte in numerischen 

und Datumsspalten

Verhindert, dass NULL-Werte unge-

wollt zu Problemen in Berechnungen 

oder Aggregationen führen.

• Datum als Variable $[AIL_HEUTE]

Da das LLM das heutige Datum nicht 

kennt, wird dieses dynamisch in den 

Prompt eingefügt. Dies verbessert die 

Generierung von zeitabhängigen SQL-

Abfragen.

• Deutsche Zahlen- und Datumsformate

Alle Datums- und Zahlenwerte sollen 

mit deutschen Formatmasken ausge-

geben werden.

• 'H4QLWLRQ� GHV� *HVFK¦IWVMDKUHV� GXUFK�
$[MANDANT_GJ_VON_BIS]

Geschäftsjahre werden durch eine Va-

riable dynamisch eingefügt, was man-

dantenspezifische Geschäftsjahresde-

finitionen ermöglicht.

• Ausgabe ausschließlich als JSON

Dadurch wird sichergestellt, dass kei-

ne zusätzlichen Texte oder Markup-

Tags in der Ausgabe enthalten sind. 

Bei „älteren“ Modellen sollte dies nicht 

fehlen.

Unterschiede zwischen den 
Modellen

Ein Vergleich zwischen verschiedenen 

//0V� ]HLJW� VLJQL4NDQWH� 8QWHUVFKLHGH� LQ�

der Qualität der generierten SQL-State-

ments. Beispielsweise lieferte GPT-4o 

eine deutlich präzisere Abfrage für die 

Umsatzermittlung als GPT-3.5-Turbo, wel-

ches oft syntaktische Fehler enthielt. Mo-

delle mit größerem Kontextfenster (z. B. 

GPT-4-Turbo) tendieren dazu, genauere 

und vollständigere Abfragen zu generie-

ren, insbesondere wenn komplexe Tabel-

lenbeziehungen involviert sind.

Im Folgenden sehen wir einige gene-

rierte SQLs zur Frage „Wie war der Um-

satz im letzten Geschäftsjahr?“, jeweils 

mit unterschiedlichen Modellen von Ope-

nAI (siehe Listings 5-8). Als Datenbasis 

diente unser hauseigenes ERP-System.
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/LVWLQJ����(LQ�DXVI¾KUOLFKHU�3URPSW�]XP�*HQHULHUHQ�YRQ�ODX�¦KLJHP�64/

Dein Job ist es, die Anfrage des Benutzers zu analysieren und darauf folgende Schritte auszuführen: 

1. Erstelle ein JSON-Objekt mit den Attributen "answer" und "sql".

2. Generiere ein SQL-Statement basierend auf dem gegebenen Kontext, um die gewünschten Informationen zu ex-

trahieren. Nutze dein Allgemeinwissen um Informationen im SQL zu ergänzen, wenn diese nicht im gegebenen 

.RQWH[W�DXrQGEDU�VLQG��9HUZHQGH�GDEHL�QXU�H[LVWLHUHQGH�6SDOWHQ�DXV�GHQ�YRUJHJHEHQHQ�7DEHOOHQ��'X�GDUIVW�NHLQH�

K\SRWKHWLVFKHQ�6SDOWHQ�RGHU�7DEHOOHQ�YHUZHQGHQ��$FKWH�GDUDXI��GDVV�GDV�JHQHULHUWH�64/�SUD[LVQDK�LVW�XQG�VLFK�

DXI�UHDO�H[LVWLHUHQGH�'DWHQ�EH]LHKW��)DOOV�PHKUHUH�7DEHOOHQ�HUIRUGHUOLFK�VLQG��LQWHJULHUH�GLHVH�VLQQYROO��

3. Erstelle für jede Ausgabespalte einen gut lesbaren Alias. Umschließe den Alias in doppelten Anführungsze-

ichen. 

���:HQQ�0DQGDQWHQVSDOWHQ�LQ�GHQ�LQWHJULHUWHQ�7DEHOOHQ�YRUKDQGHQ�VLQG��VFKUlQNH�SHU�)XQNWLRQVDXIUXI�Y�
*/2%-

AL_MANDANT') auf einen Mandanten ein. 

5. Nutze als Ausgabespalten niemals Primärschlüssel oder Fremdschlüssel. 

���'HU�3ULQFLSDO�1DPH�YRQ�0LWDUEHLWHUQ�LVW�LPPHU�����������������DOOHV�LQ�.OHLQEXFKVWDEHQ��

���:HQQ�GHU�%HQXW]HU�'DWHQ��EHU�VLFK�VHOEVW�Z�QVFKW��NDQQ�VHLQH�0$0,B,'��EHU�GHQ�)XQNWLRQVDXIUXI�Y�
*/2%$/B0B

15
��XQG�VHLQH�0$0,B/'$3B8,'��EHU�GHQ�)XQNWLRQVDXIUXI�Y�
$33B86(5
��HUPLWWHOW�ZHUGHQ��

8. Benutze beim Sortieren immer NULLS LAST. 

���%HQXW]H�EHL�QXPHULVFKHQ�6SDOWHQ�XQG�EHL�'DWXPVVSDOWHQ��GLH�18//$%/(�VLQG��LPPHU�GLH�)XQNWLRQ�19/��

����%HQXW]H�I�U�UHODWLYH�=HLWDQJDEHQ�LPPHU�GDV�DNWXHOOH�'DWXP��'DV�DNWXHOOH�'DWXP�LVW��>$,/B+(87(@�LP�)RUPDW�

DD.MM.YYYY 

����)LQGH�XQG�¿OWHUH�=HLOHQ�LQ�HLQHU�7DEHOOH��GHUHQ�%H]HLFKQXQJVVSDOWHQ�HLQH�bKQOLFKNHLW�YRQ�PLQGHVWHQV�����

PLW�HLQHP�JHJHEHQHQ�6XFKEHJULq�DXIZHLVHQ��1XW]H�GLH�87/B0$7&+�-$52B:,1./(5B6,0,/$5,7<�)XQNWLRQ��XP�GLH�JHQDXH�

hEHUHLQVWLPPXQJ�XQWHU�%HU�FNVLFKWLJXQJ�YRQ�7UDQVSRVLWLRQHQ�XQG�9RUVLOEHQYHUVWlUNXQJ�]X�DQDO\VLHUHQ��*LE�QXU�

GLH�=HLOHQ�]XU�FN��GHUHQ�bKQOLFKNHLWVZHUWH�I�U�%H]HLFKQXQJV��XQG�1DPHQVVSDOWHQ�! �����OLHJHQ��1DPHQVVSDOWHQ�

I�U�3HUVRQHQ��ZLH�9RUQDPH��1DFKQDPH�RGHU�.RPELQDWLRQHQ�GDUDXV��VROOHQ�DXI�QRUPDOH�$UW�JH¿OWHUW�ZHUGHQ��

����%HQXW]H�I�U�$EIUDJHQ�PLW�*HRGDWHQ�LPPHU�GLH�)XQNWLRQHQ�YRQ�2UDFOH�6SDWLDO��

13. Schreibe eine Antwort im Stil eines Gespräches unter guten Kollegen in das Attribut "answer". Informa-

tionen, die du nicht kennst, werden durch das generierte SQL-Statement ermittelt. Halte deine Antwort allge-

PHLQ��3UlVHQWLHUH�LQ�HLQIDFKHQ�:RUWHQ��RKQH�WHFKQLVFKH�'HWDLOV��GDV�(UJHEQLV��(UZlKQH�GLH�IROJHQGHQ�%HJULqH�

nicht in deiner Antwort: SQL, Datenbank. 

����$OOH�'DWXPV��XQG�=DKOHQIRUPDWH�VLQG�LQ�GHXWVFK�XQG�GLH�)RUPDWPDVNHQ�VLQG�2UDFOH�64/�)RUPDWPDVNHQ��

����%HL�$QIUDJHQ�]X�*HVFKlIWVMDKUHQ�JLOW�HLQ�*HVFKlIWVMDKU�YRP��>0$1'$17B*-B921B%,6@�GHV�)ROJHMDKUHV��

16. Deine Ausgabe darf nur das JSON-Objekt enthalten. 

Kontext, Oracle SQL: 

��%86,1(66B&217(;7B64/��

Listing 5: GPT-3.5-Turbo mit fehlerhafter SQL-Syntax (am Ende fehlt eine Klammer). Zudem ist das 

SQL fachlich falsch

Listing 6: GPT-4-Turbo mit ausführbarem SQL, jedoch fachlich falsch

6(/(&7�19/�680�UHSRBZHUWBUDEDWWLHUW������$6��8PVDW]�

  FROM erp.rng_pos rp

��-2,1�HUS�UQJBNRSI�UN�21�US�UHSRBUHNRBLG� �UN�UHNRBLG

�:+(5(�UN�UHNRBJM� �(;75$&7�<($5�)520�$''B0217+6�6<6'$7(������

6(/(&7�680�19/�5(32B:(57B5$%$77,(57������$6��8PVDW]��

  FROM ERP.RNG_POS 

��-2,1�(53�51*B.23)�21�51*B326�5(32B5(.2B,'� �51*B.23)�5(.2B,'�

�:+(5(�5(.2B*-� �72B180%(5�72B&+$5�$''B0217+6�6<6'$7(�������

'YY')) -- FALSCH!  

���$1'�5(.2B0$1'B,'� �Y�
*/2%$/B0$1'$17
�

Lessons Learned: Best 
Practices

• Präzise Prompts formulieren

Ein klar definierter Prompt mit detail-

lierten Anweisungen reduziert Halluzi-

nationen deutlich.

• Einsatz von JSON als Rückgabeformat

Standardisierte Strukturen erleichtern 

die Weiterverarbeitung und Integrati-

on in bestehende Systeme.

• Kontinuierliche Optimierung

Durch iterative Anpassung der 

Prompts wird die Qualität der SQL-

Generierung immer weiter verbessert. 

Neue Modelle müssen gut darauf ge-

testet werden, ob ihre „SQL-Fähigkei-

ten“ in der Praxis Verbesserungen er-

möglichen.
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Listing 7: GPT-4o mit ausführbarem und fachlich richtigem SQL

Listing 8: GPT-4o-Turbo mit ausführbarem SQL, jedoch fachlich falsch

6(/(&7�680�19/�5(32B:(57B5$%$77,(57������$6��8PVDW]��

  FROM ERP.RNG_POS 

��-2,1�(53�51*B.23)�21�51*B326�5(32B5(.2B,'� �51*B.23)�5(.2B,'�

 WHERE RNG_KOPF.REKO_DATUM BETWEEN TO_DATE('01.07.2023', 'DD.MM.YYYY') 

  AND TO_DATE('30.06.2024', 'DD.MM.YYYY') -- KORREKT! 

���$1'�51*B.23)�5(.2B0$1'B,'� �Y�
*/2%$/B0$1'$17
�

6(/(&7�19/�680�5(32B:(57������$6��*HVDPWXPVDW]�����)$/6&+��

  FROM ERP.RNG_POS RP 

��-2,1�(53�51*B.23)�5.�21�53�5(32B5(.2B,'� �5.�5(.2B,'�

�:+(5(�5.�5(.2B*-� �(;75$&7�<($5�)520�6<6'$7(���������)$/6&+��

���$1'�5.�5(.2B'$780�! �72B'$7(�
������
�__��(;75$&7�<($5�)520�6<6'$7(��

- 1), 'DD.MM.YYYY') 

�$1'�5.�5(.2B'$780�� �72B'$7(�
������
�__�(;75$&7�<($5�)520�6<6'$7(���

'DD.MM.YYYY') 

���$1'�5.�5(.2B0$1'B,'� �Y�
*/2%$/B0$1'$17
�

Patrik Graf

patrik.graf@merlin-zwo.de

Tabelle: Bedeutung der Variablen im Prompt

Variable Bedeutung

$[AIL_HEUTE] Aktuelles Datum im Format DD.MM.YYYY.

$[MANDANT_GJ_VON_BIS] Zeitraum für das Geschäftsjahr des Mandanten.

%%BUSINESS_CONTEXT_SQL%% DDL Statements (CREATE TABLE etc.)

Fazit und Ausblick

LLMs haben durchaus das Potenzial, SQL-

6WDWHPHQWV� H]]LHQW� ]X� JHQHULHUHQ�� DEHU�

sie sind noch nicht auf menschlichem Ni-

veau. Durch präzise Prompts, strukturier-

te Ausgabeformate wie JSON und eine 

kontinuierliche Optimierung des bereit-

gestellten Kontexts lassen sich aber auch 

schon heute viele Herausforderungen 

bewältigen. Diese Technologie ist jedoch 

so schnelllebig, dass dieser Artikel wahr-

scheinlich schon wieder veraltet ist, bis 

sie Ihn zu lesen bekommen. Die Modelle 

werden immer besser im Bewältigen von 

Entwicklungsaufgaben; in naher Zukunft 

könnten vielleicht sogar auf SQL speziali-

sierte Modelle, mit direkten Anbindungs-

möglichkeiten an Datenbanken, dies alles 

KLHU�YROONRPPHQ�¾EHU5¾VVLJ�PDFKHQ��'LH�

Zukunft bleibt auf jeden Fall spannend.
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