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What we saw in the last session..
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Text2SQL task에서 LLM의 sub-task 

decomposition 능력을 향상하기 위한 합성 데이터

구축 및 특화 학습 방법론 제안

Multi-turn conversation, Agentic 상황에서의

Text2SQL interaction을 simulate, evaluate할 수

있는 평가 프레임워크 제안



In this session
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Industrial-scale Text2SQL 을 수행하기 위해 LLM Context 제약을 극복하고

Exploratory Agentic Framework인 AutoLink 제안
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AAAI 2026 Main

Schema linking



AutoLink
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• Motivations: LLM context window is a critical bottleneck for industrial scale Text2SQL

- 산업 현장에서 활용되는 수준의 복잡하고 거대한 DB 기반으로 작업을 수행하기 위해서는 해당 DB와 관련된 외부

지식과

해당 DB 구조 및 내용에 대한 이해가 필수

- 다양한 Column과 DataType을 가지는 산업 수준 DB를 바탕으로 Text2SQL task를 수행하기 위해서는 DB를 설명하는

Schema(Metadata)를 주된 입력으로 활용하여 task를 수행 해야함

⃪ LLM Context window를 넘어서는 DB Metadata의 길이와 복잡성 문제 직면

…

Spider 2.0  benchmark Statistics

Input Schema Burden
Whole table meta data per DB

Table-level meta data

Column-level meta data



AutoLink
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• Idea: Expand & Explore the database with Agent-Environment Interaction

- 질의와 관련된 Column 단위 Top-k 검색

Meta data 집합을 바탕으로 초기 질의

관련 DB 정보를 획득

- Agent가 주어진 초기 정보를 바탕으로

DB Environment와의 상호작용을 통해

추가 정보를 Explore, 활용 DB metadata를

Expansion하는 방식으로 Text2SQL에서의

LLM Context window 문제 해결



AutoLink
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• Overview of AutoLinK: Autonomous Schema Exploration and Expansion 

Step 1 Initial Schema Generation
- 질의 𝑄와 관련된 초기 DB 정보를 얻기 위하여 𝜀DB, 𝜀vs를 구축

- 𝜀vs로부터 top-k column 정보를 검색하여 초기 질의 해결 관련

DB 정보인 𝑆linked
(0)

를 구성

Step 2 Agent-Environment Interaction

- 𝑆linked
(0)

를 바탕으로 Agent가 환경 𝜀DB, 𝜀vs 와의 협동을

Action을 통해서 수행하여 최종 답변 생성에 필요한 Table, 

Column 정보를 추출

- 질의 해결에 추가로 필요한 정보를 탐색 (Explore)하고 기존의

Meta data정보를 확대 (Expand)하는 Multi-turn 전략으로

부족한 DB metadata 정보를 획득

- DB 정보를 획득하기 위해 SQL 구문 생성 및 실행을 활용하여

DB 환경과의 직접적인 접근 & 피드백 정보를 활용하여

한정된 정보로 질의 해결에 필요한 Table, Column 정보 획득을

목표



AutoLink - Methods
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• Problem Definition

- AutoLink는 사용자의 질문 𝑸, Task instruction 𝑰, 질의 해결에 필요한 DB에 속한 모든 Table 이름 list 𝑻 가 초기

입력으로 주어지고 이를 바탕으로 Agent와 Environment의 상호작용을 통해서 Schema linking, SQL generation을

수행 

Environment

Agent Action

- 𝜃𝑡 : Reasoning Trace within <think></think> tags

- 𝐴𝑡 : Set of actions within <actions></actions>tags

- 𝐻𝑡+1: (𝜃𝑡 , 𝐴𝑡 , 𝑂𝑡)



AutoLink - Methods
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• Action Space for AutoLink
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• Step 1: Initial Schema Generation

Step 1에서는 질의 해결에 필요한 기초 DB 정보인 𝑆linked
(0)

를 Vector Store 검색을 통해 생성

AutoLink - Methods
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• Step 2: Agent-Environment Interaction

1) @explore_schema. 학교 개교 정보를 담은 column을 탐색하는 SQL 구문 생성 및 𝜀DB 에서실행 → OpenDate column 발견

2) @add_schema, @verify_schema. OpenDate column을 𝑆linked 에 추가, 업데이트 된 𝑆linked를 활용해 정답 도출 시도 → 에러 발생

3) @retrieve_schema. 정답 도출을 위해 추가 정보가 필요하다는 점을 확인하여 charter funding type과 관련된 column을 추출하도록

column 검색 실시 → top-m column 검색

4) @add_schema, @verify_schema. 검색된 column중 Charter Funding Type column을 𝑆linked에 추가, 업데이트 된 𝑆linked를 활용해 정답

도출 시도 → 결과 도출

5) @stop_action. @verify_schema로 결과가 도출되고 𝑆linked가 정답 생성에 충분하 정보를 담았다고 판단하여 process를 멈춤

AutoLink - Methods

Q. 2000년 1월 1일 이후에 개교한 직영 charter-

funded 학교의 전화번호를 나열해 주십시오
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• Step 3: SQL generation

1. SQL Candidate Generation via LLM Policy: Self-Consistency 방식으로 정답 도출을 위핸 N=5개의 SQL query를 생성

2. Iterative Syntactic Correction: N개 생성된 SQL 구문별로 Multi-turn 방식으로 t번의 대화동안 SQL 구문과 실행결과에서 나타나는 Error 

type을 입력으로 하여서 SQL query의 Syntactic Error를 수정하는 과정 실시. 수정된 SQL query의 실행에 문제가 없을 경우 수정을 종료

3. Majority Voting: 수정된 SQL 구문들을 실행하여 결과값이 같은 구문들을 하나의 그룹 𝒢 로 묶은 뒤, query의 개수가 가장 많은 Group을

최종 정답 생성 그룹으로 선정 <- Query Consistency가 가장 높은 Group을 선정

4. Final SQL Selection: 선정된 그룹 𝒢의 개수를 기준으로 아래의 규칙에 따라서 최종 평가 SQL 구문을 선정

AutoLink - Methods



AutoLink – Experimental Setups
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• Experimental dataset

{'question_id': 0, 

'db_id': 'california_schools’, 

'question': 'What is the highest eligible free rate for K-12 students in 

the schools in Alameda County?’, 

'evidence': 'Eligible free rate for K-12 = `Free Meal Count (K-12)` / 

`Enrollment (K-12)`’, 

'SQL': "SELECT `Free Meal Count (K-12)` / `Enrollment (K-12)` FROM 

frpm WHERE `County Name` = 'Alameda' ORDER BY (CAST(`Free Meal 

Count (K-12)` AS REAL) / `Enrollment (K-12)`) DESC LIMIT 1", 

'difficulty': 'simple’}

Spider 2.0-lite

BIRD-dev



AutoLink– Experimental Setups
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• Implementation details

• Metric

SQL Query generation Evaluation Metric

- Execution Accuracy (EX)

Policy Model (671B)

- Schema linking policy : DeepSeek-V3 

- SQL generation policy: DeepSeek-R1, DeepSeek-V3 

Schema linking Evaluation Metric

- Strict Recall Rate (SRR)



AutoLink – Result
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• Main result: Schema linking performance of AutoLink

- 제안한 AutoLink가 Baseline 대비 우수한 Schema linking 정확도를 보임. 특히 Spider2.0-lite에서 Baseline 대비 성능 차이가 두드러짐

- Spider 2.0-lite가 BIRD대비 DB metadata의 길이와 복잡도 측면에서 매우 높기 때문에 다른 Baseline이 성능이 저하되는 것으로 추정. 반면 AutoLink는

처음부터 제한된 정보를 바탕으로 Explore & Expand하기 때문에 Context Length 문제를 완화하여 Schema linking의 정확성을 담보

- Baseline 측면에서는 CHESS, LinkAlign같은 초기 주어진 정보에서 Noise를 줄이는 방향으로 접근하는 baseline은 성능이 가장 뒤떨어진다는 점을 발견



성능을 제외한 모든 경우에서

AutoLink – Result
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• Main result: SQL generation performance

- SQL generation에 특별한 기여가 없는 상황에서도 Spider 2.0, BIRD 에서 AutoLink의 성능이 타 Basline 대비 우수한 SQL 정확도를 달성

- 동일 Backbone을 사용한 경우에 한하여 AutoLink는 타 baseline 대비 우수한 성능을 달성

- Avg. Tokens가 다른 baseline 대비 적음에도 높은 성능을 달성한 점을 볼 때 AutoLink의 Schema linking 정확성을 간접적으로 파악할 수 있음



AutoLink – Result
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- Schema Retrieval 제거 하는게 가장 큰 성능 저하를 불러 일으킴 → 초기 검색 결과만으로 Schema linking을 성공할 수

없음을 암시

- Explore Schema 제거시 두번째로 큰 성능 저하가 발생 → 질의, DB와 관련된 Ambiguity 해소에 Explore Schema가

기여함을 암시

- Verify Schema 제거시에도 성능 저하가 발생 → Self-assessment가 성능 향상에 기여함을 암시

• Ablation Study: Impact of ablating action space and Environment interaction



AutoLink – Result
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- Column의 개수에 따라서 Database size interval을 나눠서 분석을 시도

- AutoLink는 다른 Baseline 대비 SRR, Avg Tokens, EX 모든 측면에서 Database scale에 영향을 덜 받으면서 안정적인

성능을 내는 것을 확인할 수 있음

• Scalability Analysis of Different Database Scales
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Schema linking

Schema Linking in the Wild: Clause-Aware Grounding 
with DB Disambiguation under Synthetic Distractor 

Pressure 



Schema Linking in the Wild
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- 적은 초기 DB 데이터로 Agent –Environment Interaction을 통한 Schema linking을 수행하는 방법론의 효과성 증명

- DB의 Scale에 덜 영향을 받는 강건한 방법론 제안

- Schema linking의 performance가 최종 SQL generation 성능에 영향을 주는 점을 증명

• AutoLink의 우수성

- Model Scalability: AutoLink의 Agent은 DeepSeek-V3이며 671B 모델, LinkAlign의 Agent는 GLM-4-air, GPT-4

 제안하는 framework를 수행하기 위해서 매우 비싼 모델이 필요

- Unrealistic Settings: Autolink의 Explore & Expand 방식 자체는 타당하나 그 방식이 작동될 수 있는 이유는 Explore & 

Expand의 범위가 DB 1개로 한정되는 것에 있음. 이러한 DB 정보를 주고 SQL 구문을 생성하는 기존 Text2SQL 방식의

문제점을 모두가 공유

 사용자가 어떤 DB를 활용할지 모르는 상황, 즉 Multi-DB 상황에서는 작동하기 어려운 방식

• AutoLink및 기존 Schema linking 방법론 한계



Schema Linking in the Wild
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- RAG 상황을 가정하여 질의 해결 가능 DB 정보와 질의 해결에 관련 없는 Distractor DB가 입력으로 포함된 평가

데이터셋을 구축

- Ground truth Schema Linking 결과를 기반으로 column 단위 distraction을 다양하게 주는 방식으로 Distractor DB 

metadata 생성  Contextual Error Injection 

- Distractor DB metadata의 구조적 타당성 확인을 위한 데이터 verification 방법론 구축  Structural error 

prevention

• How to implement Realistic Schema linking settings?

- 하나의 LLM이 Two-stage 전략으로 작동할 수 있는 framework 제안

- Stage 1: Mention & Entity Extraction: 자연어 질의와 Gold + Distractor DB metadata set이 주어졌을 때 관련 있는

mention, entity를 추출하는 역할

→ Schema linking에 필요한 관련성이 높은 table, column set을 최대한 많이 뽑도록 recall을 높이는 전략을 추구

- Stage 2: Clause-aware Schema linking: Stage 1에서 추출된 Mention, Entity를 활용하여 최종 사용자 질의에 응답할

수 있는 table, column을 추출하는 schema linking을 실시

→ Entity를 Table/Column에 mapping할 때, SQL의 어느 절(Clause: SELECT, WHERE, GROUP BY 등)에 속하는지, 

어떤 연산자(Aggregation 등)와 결합되는지까지를 예측하면서 Schema linking을 진행

• How to utilize weak LLM for Schema Linking?
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• Distractor DB creation procedure

VALU E

내용적 중복 (Example Overlap)
정답 DB의 실제 예시 값(oakland, alameda, 2014-2015)을 가짜 DB 컬럼에 동일 주입 → 모델이 값을 보고 정답으로 착각

S EMA NT IC

의미론적 미세 변형 (Semantic Shift)
도메인·범주는 유사하나 의도가 어긋난 컬럼 생성 (cards.name vs. set_name) → 모델이 도메인만 보고 오선택

JO I N

관계성 단절 (Relationship Break)
개별 카드를 특정할 수 없는 무의미한 FK 부여 (card_id → set_id) → FK 존재만 보고 조인 가능으로 오판

TEMPORAL

시간 단위 불일치 (Temporal Shift)
날짜가 필요한 질문에 연도 컬럼 제시 (races.date vs. season_year) → 시간 컬럼이라는 이유로 답변 가능하다고 속음

GRA NU LA R IT Y

집계 수준 불일치 (Granularity Shift)
집계 단위 스케일 불일치 컬럼 제시 (country vs. region, 학교 단위 vs. 학군 단위) → 더 넓은 단위를 정답으로 선택하도록 유도
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• Clause-aware Schema linking
"question": "Provide ID, sex and age of patient who has blood glucose (GLU) not within 
normal range but with total cholesterol(T-CHO) within normal range."{

  "join_ analysis":  {

    "ne eds_join":  true,

    "tables_ involved":  ["Patie nt", "Examination", "Laboratory"]

  },

  "schema_linking_predictions":  [

    {

     …    {

      "mention": "blood glucose (GLU) not within  normal range",

      "schema_items":  [

        { "table":  "Laboratory", "column": "GLU",  "clauses":  ["WHERE"], "elements_ by_clause":  { "WHERE": ["NOT_EQUAL"] } }

      ]

    },

    {

      "mention": "total cholesterol(T-CHO) within normal range",

      "schema_items":  [

        { "table":  "Laboratory", "column": "T-CHO", "clauses": ["WHERE"], "elements_ by_clause":  { "WHERE": ["EQUAL"] } }

      ]

    }

  ],

  "join_ path":  [

    "Patient.ID = Examination.ID",

    "Patient.ID = Laboratory.ID"

  ]

}
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• Framework structure diagram 
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• Experimental Results: Schema linking

DB Acc Table Acc Col Acc Table Acc (cond.) Col Acc (cond.)

real_naive N/A 51.47% 31.93% N/A N/A

v2 Zero Shot N/A 53.39% 36.96% N/A N/A

v2 2shot N/A 57.661% 42.014%

v2_1 Zero Shot 60.47% 48.60% 34.84% 80.06% 57.46%

v2_1 2shot 72.791% 58.427% 43.708% 79.837% 59.950%

Qwen/Qwen2.5-Coder-7B-Instruct 활용 추론 실시
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• Framework structure diagram TODO

- Verifier 도입을 통한 각 Stage error mitigation

방지

- Feedback-aware 학습을 하기 위한 구조 선정
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• Experimental Results: Schema linking

DB Acc Table Acc Col Acc Table Acc (cond.) Col Acc (cond.)

real_naive N/A 51.47% 31.93% N/A N/A

v2 Zero Shot N/A 53.39% 36.96% N/A N/A

v2 2shot N/A 57.661% 42.014%

v2_1 Zero Shot 60.47% 48.60% 34.84% 80.06% 57.46%

v2_1 2shot 72.791% 58.427% 43.708% 79.837% 59.950%

v3_fewshot 70.46% 58.11% 44.35% 82.48% 62.95%
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- Stage 1, Stage 2 특화 학습 실시

- Stage 1은 Input Context Length를 줄이면서 부족한 Context를 Explore & Expand하는 방법론 고민 필요

- Stage 2는 SQL Clause-aware signal을 줄 수 있는 loss + verifier feedback을 따르는 loss 설계 필요

- 학습 데이터셋 구축

- 비교 Baseline 선정

- 실험 진행에 따른 분석 실시

- Etc…

• TODO



Thank you
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