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BRASILEIROS
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Prof. Me. Jeferson Soares do Nascimento®

RESUMO

Este trabalho apresenta um benchmark experimental para avaliar modelos de lin-
guagem de cédigo aberto na conversdo de perguntas em portugués brasileiro para
consultas executaveis sobre dados publicos de atendimentos oncologicos. A
fundamentacéo reune estudos sobre geracao de consultas a partir de linguagem natural,
associacao entre termos das perguntas e elementos do esquema relacional e avaliacéo
baseada nos resultados obtidos pela execucdo. Foram comparados os modelos
Qwen2.5-Coder 7B, DeepSeek-Coder 6.7B e Llama 3 8B, executados localmente por
meio do Ollama, em quatro cenérios definidos pela presenca ou auséncia do esquema do
banco de dados e de varia¢des linguisticas controladas nas perguntas. A avaliacdo
considerou a acuracia por execucao, as categorias de erro e as laténcias de geracao e
execucao. O Qwen2.5-Coder 7B apresentou o maior desempenho geral, com acura-cia
de 80,0%, além da menor laténcia média de geracao. O fornecimento do esquema foi o
fator de maior impacto, elevando a acuracia média dos modelos de 53,9% para 93,3%.
As variagdes linguisticas ndo reduziram o desempenho médio, sugerindo estabilidade
diante das alteracdes superficiais de escrita adotadas. Conclui-se que mo-delos de
linguagem de codigo aberto podem gerar consultas em cenarios controlados, mas seu
desempenho depende significativamente do contexto estrutural fornecido e da qualidade
da formulacado das perguntas.

Palavras-chave: text-to-SQL; modelos de linguagem; banco de dados; dados onco-
|6gicos; avaliagdo por execucao.

ABSTRACT

This work presents an experimental benchmark to evaluate open-source language
models in the conversion of questions written in Brazilian Portuguese into executable
gueries over public oncology care data. The theoretical foundation covers studies on
guery generation from natural language, the association between terms in questions and
elements of relational schemas, and evaluation based on execution results. The
Qwen2.5-Coder 7B, DeepSeek-Coder 6.7B, and Llama 3 8B models were compared
locally through Ollama in four scenarios defined by the presence or absence of the
database schema and controlled linguistic variations in the questions. The evaluation
considered execution-based accuracy, error categories, and generation and execution
latencies. Qwen2.5-Coder 7B achieved the highest overall performance, with an
accuracy of 80.0%, as well as the lowest average generation latency. Providing the
database schema was the most influential factor, increasing the average accuracy of
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the models from 53.9% to 93.3%. The linguistic variations did not reduce average
performance, suggesting stability under the superficial writing changes adopted in the
experiment. The findings indicate that open-source language models can generate
gueries in controlled scenarios, although their performance depends significantly on
the structural context provided and on the quality of question formulation.

Keywords: text-to-SQL; language models; database; oncology data; execution-
based evaluation.

Data de aprovagéo: 14/07/2026

1 INTRODUCAO

Bancos de dados relacionais sdo amplamente utilizados para armazenar dados
estruturados e permitir consultas sobre essas informagdes. Entretanto, o acesso direto
a esses dados costuma depender do conhecimento do esquema, das tabelas, dos
atributos e da linguagem Structured Query Language (SQL), o que pode dificultar seu
uso por pessoas que nao dominam linguagens de consulta ou a estrutura interna do
banco. Nesse contexto, a tarefa Text-to-SQL consiste em converter perguntas
formuladas em linguagem natural em consultas SQL, permitindo a interacdo com bancos
de dados relacionais sem a escrita manual desses comandos (Yu et al., 2018; Shi et
al., 2025).

Essa abordagem tem sido investigada como forma de reduzir barreiras de
acesso a dados estruturados, mas ainda apresenta desafios relevantes. A consulta
gerada pode selecionar tabelas ou colunas incorretas, interpretar inadequadamente a
pergunta ou retornar resultados diferentes do esperado (Li et al., 2023; Shi et al., 2025).
Com a adocédo dos Modelos de Linguagem de Grande Porte (Large Language Models
— LLMs), ampliaram-se as possibilidades de geracao de consultas a partir de instru¢des
textuais fornecidas ao modelo. Ainda assim, persistem desafios classicos da area,
como o alinhamento entre os termos da pergunta e os elementos do banco, conhecido
como schema linking, a selecdo correta de tabelas e colunas e a geragcédo de

consultas semanticamente compativeis com a inten¢do do usuario (Shi et al., 2025).

Na literatura de avaliacdo, destacam-se benchmarks como o Spider, um conjunto
de dados em larga escala com anotacées humanas para consultas complexas e
crossdomain, e o BIRD, voltado a avaliagdo de modelos em bases mais préoximas de
cenarios reais de uso (Yu et al., 2018; Li et al., 2023). Nesse sentido, Yu et al. (2018)

descrevem o Spider como um benchmark desafiador, com multiplos dominios,



esquemas inéditos na avaliagdo e consultas SQL de maior complexidade estrutural.
Apesar da relevancia desses benchmarks, ainda permanece uma distancia entre o
desempenho observado em ambientes académicos controlados e as exigéncias de
aplicacdo em bases reais. Nessa direcdo, Li et al. (2023) argumentam que O0s
benchmarks predominantes ainda ndo capturam plenamente caracteristicas do uso
pratico, como maior heterogeneidade de esquemas, consultas mais realistas e maior
diversidade de formulag@es linguisticas. Além disso, grande parte desses conjuntos de
avaliacdo foi originalmente desenvolvida em inglés, o que limita a andlise do
desempenho em contextos multilingues (Dou et al., 2023; Pham et al., 2026). No caso
do portugués, estudos anteriores ja analisaram adaptacdes da tarefa Text-to-SQL para
esse idioma (José; Cozman, 2021), e trabalhos com dados publicos brasileiros indicam
a pertinéncia de investigar consultas em linguagem natural nesse contexto (Froes;
Braghetto, 2025).

Diante disso, este trabalho avalia modelos de linguagem de cddigo aberto na
tarefa Text-to-SQL, utilizando perguntas em portugués brasileiro e dados publicos do
dominio oncoldgico. Esse dominio € tratado apenas como base tabular para avaliagéo
de consultas SQL, sem envolver validacdo clinica de diagnésticos, tratamentos ou
decisbes assistenciais. Foram analisados os modelos Qwen2.5-Coder 7B, DeepSeek-
Coder 6.7B e Llama 3 8B, executados localmente via Ollama, em quatro cenarios
experimentais definidos pela presenca ou auséncia do esquema do banco no prompt e
pela presenca ou auséncia de variacfes linguisticas superficiais controladas nas
perguntas (Wretblad et al., 2024).

A principal contribuicdo do estudo é a construcdo e analise de um benchmark
experimental em portugués brasileiro, voltado a geragéo de consultas SQL sobre dados
tabulares do dominio oncoldgico. Além do desempenho por Execution Accuracy (EX),
sdo analisados o impacto do fornecimento do esquema, o comportamento dos modelos
diante de variagOes linguisticas controladas, as categorias de erro e as latén-cias de
geracao e execucao.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma: a Secao 2 apresenta o
referencial tedrico; a Secdo 3 descreve a metodologia; a Secdo 4 apresenta 0s

resultados e a discussao; e a Secao 5 reune as conclusoes.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este referencial tedrico apresenta os conceitos e estudos que fundamentam a
tarefa Text-to-SQL e sua avaliacdo. S&o abordados: (i) a formulacéo do problema como
mapeamento de linguagem natural para SQL, (ii) o uso de modelos de linguagem,
engenharia de prompt e contexto do esquema, (iii) benchmarks utilizados na avaliagéo
da tarefa, com destaque para Spider e BIRD, e (iv) aspectos relacionados a avaliacdo
por execucdo, ao idioma das perguntas e as variagdes linguisticas controladas. Esses
topicos sustentam as decisdes metodoldgicas adotadas no experimento e orientam a

analise dos resultados.
2.1 TEXT-TO-SQL COMO MAPEAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL PARA SQL

A tarefa Text-to-SQL, também denominada Natural Language to SQL, consiste
em converter uma pergunta formulada em linguagem natural em uma consulta SQL
executavel sobre um banco de dados (Yu et al., 2018). No escopo deste estudo, essa
execucao ocorre sobre um banco relacional em SQLite. Por exemplo, uma pergunta
como “Quantos registros ha por sexo?” pode ser transformada em uma consulta que
agrupa os registros pelo atributo sexo e calcula a quantidade de ocorréncias em cada
grupo.

Formalmente, essa tarefa pode ser compreendida como um problema de
semantic parsing, isto €, o mapeamento de sentencas em linguagem natural para
representacdes formais executaveis. Nesse sentido, Yu et al. (2018, p. 3911, traducdo
nossa) descrevem a analise semantica como o “mapeamento dessas sentencas para
consultas executaveis com significado”. No caso de Text-to-SQL, a representacao
executavel é uma consulta SQL que deve refletir a intencdo da pergunta e respeitar a
estrutura do banco, incluindo tabelas, colunas, filtros, agregacfes e relacdes entre
entidades.

A dificuldade da tarefa aumenta conforme a estrutura necessaria para responder
a pergunta. Consultas simples podem envolver apenas sele¢éo, contagem ou filtragem
direta; ja consultas mais elaboradas podem exigir agrupamentos, agregacoes,
ordenac0es, juncdes entre tabelas e subconsultas. Esses elementos tornam a geracao
mais complexa porque exigem identificar quais atributos respondem a pergunta, como
eles se relacionam no banco e quais operacdes SQL devem ser combinadas para

produzir o resultado esperado (Yu et al., 2018).



Outro aspecto relevante € que consultas SQL diferentes podem ser
semanticamente equivalentes, produzindo o0 mesmo resultado quando executadas. Por
isso, avaliagbes baseadas apenas na comparacdo textual entre consulta gerada e
consulta de referéncia podem ser insuficientes. Essa limitagdo fundamenta o uso de

métricas baseadas em execucdo, discutidas na subsecéo 2.4.

2.2 MODELOS DE LINGUAGEM, ENGENHARIA DE PROMPT E CONTEXTO DO
ESQUEMA

Em tarefas Text-to-SQL, LLMs tém sido utilizados para gerar consultas SQL a
partir de instru¢cdes em linguagem natural (Shi et al., 2025). Nessa aplicacao, a qualidade
da resposta ndo depende apenas da capacidade linguistica do modelo, mas também da
forma como a tarefa é apresentada e das informacfes fornecidas sobre a estrutura do
banco de dados.

A engenharia de prompt corresponde a elaboracédo da entrada textual forne-cida
ao modelo, com o objetivo de orientar a tarefa, delimitar restricdes e indicar o formato
esperado da resposta. Em Text-to-SQL, o prompt pode incluir a pergunta do usuario,
regras de geracdo e informacdes adicionais sobre o banco, buscando reduzir
ambiguidades e aproximar a consulta gerada da intencédo expressa na pergunta.

Um desafio central nesse processo é o schema linking, que consiste em as-sociar
corretamente os termos da pergunta aos elementos do esquema do banco de dados,
como tabelas, colunas e relacdes (Shi et al., 2025; Li et al., 2023). Por exemplo, uma
pergunta pode mencionar “municipio” ou “ano de diagndstico”, enquanto essas
informacBes podem estar representadas no banco por nomes técnicos, codigos ou
tabelas auxiliares. Quando esse alinhamento falha, a consulta gerada pode utilizar
atributos inexistentes, selecionar colunas inadequadas ou retornar resultados
semanticamente incorretos.

Por esse motivo, muitos métodos incluem o contexto do esquema no proprio
prompt, isto €, uma descricdo resumida das tabelas, colunas e relacdes disponiveis no
banco (Shi et al., 2025). Essa estratégia fornece ao modelo uma referéncia ex-plicita
sobre guais elementos podem ser utilizados na consulta, sendo especialmente relevante
em bancos com multiplas tabelas, nomes técnicos de atributos e consultas que exigem
filtros, agregacgdes ou jungodes.

Essa discussdo fundamenta a comparacdo adotada no experimento: em um

cenario, os modelos recebem apenas a pergunta e instru¢cdes gerais de geracao; em



outro, recebem também a descricdo do esquema do banco. Com isso, torna-se possivel
avaliar em que medida o fornecimento do contexto estrutural influencia a qualidade das

consultas SQL geradas.

2.3 BENCHMARKS E DESAFIOS EM TEXT-TO-SQL: SPIDER E BIRD

A avaliacdo comparativa de métodos Text-to-SQL depende de benchmarks, isto é,
conjuntos padronizados de teste que reinem bancos de dados, esquemas, perguntas em
linguagem natural e consultas SQL de referéncia (Shi et al., 2025). Esses conjuntos
favorecem a reprodutibilidade porque permitem que diferentes métodos se-jam avaliados
sob as mesmas condicfes, executando consultas sobre os mesmos bancos e
comparando os resultados obtidos com referéncias previamente definidas.

O Spider foi proposto como um benchmark para avaliar Text-to-SQL em multiplos
dominios e esquemas de banco de dados. Portanto, ndo se trata de um Unico banco,
mas de um conjunto de avaliacdo composto por diferentes bases, perguntas e consultas
SQL de referéncia. Sua proposta enfatiza a generalizacéo, isto €, a capacidade de lidar
com consultas e esquemas néo vistos durante o treinamento (Yu et al., 2018).

Apesar da importancia de conjuntos como o Spider, trabalhos posteriores apontam
gue bons resultados em benchmarks tradicionais nem sempre se traduzem diretamente
em desempenho adequado em cenarios aplicados. Em bases reais, 0s esquemas podem
ser maiores, os valores armazenados podem influenciar a interpretacédo da pergunta e o
dominio pode exigir conhecimento contextual adicional (Li et al., 2023; Shi et al., 2025).

Nesse sentido, o BIRD (Blg Bench for LaRge-Scale Database Grounded Text-to-
SQLs) foi proposto para aproximar a avaliagdo académica de condi¢cdes mais proxi-mas
de aplicacbes reais. Ao discutir essa lacuna, Li et al. (2023, p. 1, traducdo nossa)
observam que benchmarks predominantes “deixam uma lacuna entre o estudo
académico e as aplicagdes do mundo real”. O BIRD enfatiza bancos de dados em maior
escala, conteudo mais rico, presenca de valores ruidosos e necessidade de
conhecimento externo para interpretar perguntas e gerar consultas corretas (Li et al.,
2023).

A partir dessas referéncias, a construcdo de avaliacdes em Text-to-SQL requer a
definicdo de perguntas, consultas SQL de referéncia, bancos de dados executaveis e
critérios de comparacao. Esses principios orientam o protocolo adotado neste traba-Iho,
em escala menor e em dominio especifico, com perguntas em portugués brasileiro e banco

derivado de dados publicos oncolégicos, permitindo comparar os modelos sob condi¢ées



padronizadas.

2.4 AVALIACAO POR EXECUCAO E LIMITACOES DA EX

A definicdo de métricas € um aspecto central em Text-to-SQL, pois avaliacbes
baseadas apenas na forma textual da consulta podem penalizar consultas
semanticamente equivalentes, mas sintaticamente distintas (Shi et al., 2025; Kim et al.,
2025). Por esse motivo, a literatura adota métricas baseadas em execucao, nas quais o
resul-tado retornado pela consulta gerada € comparado ao resultado obtido pela consulta
SQL de referéncia.

A Execution Accuracy (EX) mede a propor¢ao de consultas geradas que retornam
exatamente o resultado esperado apds a execucao no banco de dados. Embora seja
recorrente em avaliacdes de Text-to-SQL, essa métrica apresenta limitagdes. Kim et al.
(2025) apontam que a EX, embora amplamente utilizada, pode produzir falsos positivos
e falsos negativos na avaliacdo de consultas Text-to-SQL. Assim, uma con-sulta
incorreta pode retornar o resultado esperado por coincidéncia, enquanto uma consulta
semanticamente adequada pode ser penalizada quando ha ambiguidades na pergunta,
auséncia de critérios explicitos de ordenacédo ou problemas na anotacao das referéncias.

Essas limitagdes indicam que a EX deve ser interpretada com cautela, mas nao
inviabilizam seu uso em avaliagdes controladas, desde que perguntas, consultas SQL de
referéncia e resultados esperados sejam previamente definidos. No protocolo
experimental adotado, a comparacao entre os modelos é operacionalizada por meio da EX,
calculada pela execucdo das consultas geradas e pela comparacdo dos resultados
retornados com os resultados de referéncia.

Na literatura recente, propostas como o FLEX (False-Less EXecution) buscam
reduzir limitacbes da avaliacdo por execucdo tradicional, aproximando a avaliacao
automatica do julgamento de especialistas humanos por meio de modelos de linguagem
e critérios semanticos mais abrangentes (Kim et al., 2025). Neste trabalho, entretanto, o
FLEX é tratado apenas como referéncia critica sobre as limita¢cdes da EX, sem com-por a

etapa avaliativa do experimento



2.5 IDIOMA E VARIACOES LINGUISTICAS EM TEXT-TO-SQL

Parte relevante dos recursos de avaliagdo em Text-to-SQL foi originalmente
proposta em inglés, o que motiva investigacdes sobre o desempenho da tarefa em outros
idiomas. Nesse contexto, MultiSpider e MultiSpider 2.0 sdo propostas de avaliacao
multilingue que expandem conjuntos de teste para diferentes linguas, permitindo
examinar em que medida métodos avaliados em inglés mantém desempenho em outros
contextos linguisticos (Dou et al., 2023; Pham et al., 2026). Essa literatura ndo é ado-tada
aqui para comparar idiomas, mas para situar a escolha metodolégica de elaborar o
conjunto avaliativo em portugués brasileiro.

No caso do portugués, estudos anteriores ja investigaram adaptacfes da tarefa
Text-to-SQL para esse idioma, incluindo a traducéo de conjuntos de dados e a adaptacao
de modelos originalmente avaliados em inglés (José; Cozman, 2021). Neste estudo,
porém, o portugués brasileiro ndo é tratado como variavel de comparacdo multilingue,
mas como idioma das perguntas utilizadas no experimento. Essa delimita-cdo permite
concentrar a analise no comportamento dos modelos diante de consultas formuladas em
portugués brasileiro sobre o dominio considerado.

Além do idioma, a forma de escrita das perguntas também pode influenciar a
geracédo da consulta. Em situacdes de uso, entradas em linguagem natural podem conter
erros de digitacdo, abreviacdes, informalidades e reformulacfes superficiais, afetando a
interpretacdo da pergunta e o alinhamento entre seus termos e 0s ele-mentos do
esquema do banco (Wretblad et al., 2024). Por esse motivo, as varia¢cfes linguisticas
analisadas no experimento foram produzidas de forma controlada, preservando a
intencdo semantica original das perguntas. Assim, torna-se possivel observar o
comportamento dos modelos diante de alteracdes superficiais na escrita, sem intro-duzir

novas exigéncias de consulta ou ambiguidades adicionais.

3 METODOLOGIA

Esta secdo descreve o delineamento metodologico adotado neste estudo,
apresentando de forma sistematica como o experimento foi concebido, implementado e
avaliado. O objetivo é explicitar cada etapa do processo, desde a preparacdo dos dados

até a definicdo das métricas finais, de modo a garantir transparéncia e reprodutibilidade.
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3.1 FONTE DE DADOS E CONSTRUCAO DO BANCO RELACIONAL

A base utilizada no experimento foi o conjunto publico Oncology Treatment
DataSUS — Brazil (2013-2023), derivado de registros de atendimentos oncolégicos no
Brasil e extraido da plataforma Kaggle (LHUCATENORIO, 2025). O conjunto foi adotado
como base tabular para avaliagdo da tarefa Text-to-SQL; portanto, o dominio
oncoldgico é tratado apenas como contexto temético e estrutural das consultas, sem

finalidade de validagéo clinica de diagndsticos, tratamentos ou decisdes assistenciais.

Para viabilizar a execucao das consultas SQL geradas pelos modelos, o arquivo
original em formato CSV foi transformado em um banco de dados relacional implementado
em SQLite. A escolha do SQLite justifica-se por seu carater local, autocontido e sem
necessidade de servidor, o que favorece a portabilidade e a reprodutibilidade do
experimento (SQLite Consortium, 2025). Além disso, sua integracdo direta ao pipe-line
em Python facilitou a geracao, validacéo e execucao automatizada das consultas (Python
Software Foundation, 2026).

A construcéo do banco seguiu um fluxo de ETL, do inglés Extract, Transform,
Load, organizado em extracao, transformacao e carga. Na extracdo, o arquivo CSV foi
lido e carregado inicialmente na tabela raw_onco, que funcionou como camada
intermediaria de carga. Essa tabela preservou a estrutura tabular original apos a leitura
do arquivo, permitindo inspecionar os dados de entrada, rastrear as transformacdes
realizadas e separar a etapa de carregamento inicial da modelagem relacional final. Na
transformacdo, os campos da raw_onco foram reorganizados em uma estrutura
dimensional simplificada, com padronizacdo de nomes, tipos de dados e chaves de
relacionamento. Na carga, as tabelas finais foram inseridas no banco SQL.ite utilizado nas
etapas posteriores de geracéo, validacéo e execucdo das consultas.

O banco BR-onco foi organizado em um esquema dimensional do tipo estrela,
com a tabela fato fact_onco no centro e dimensfes auxiliares. Essa modelagem foi
adotada por trés razdes principais: (i) preservar a rastreabilidade dos registros apos o
ETL,; (ii) permitir consultas analiticas tipicas de Text-to-SQL, sobretudo agregacdes, filtros
e juncdes com dimensdes; e (iii) manter um nivel de complexidade controlado, adequado
para isolar o efeito das variacdes de prompt, do uso de esquema e das diferencas entre
modelos. Por isso, 0 esquema apresenta predominantemente relacées muitos-para-um

entre a tabela fato e as dimensfes, sendo mais simples que bases transacionais
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extensas, mas suficiente para o objetivo experimental do estudo.

A modelagem resultante é sintetizada na Figura 1, que apresenta a organizagcao
dimensional simplificada do banco. Essa estrutura é composta por uma tabela fato,
(fact_onco), e nove tabelas dimensao. A tabela fato concentra os registros centrais de
atendimento e atributos analiticos, como idade, tempo até tratamento, data do
diagnostico e data do tratamento, enquanto as dimensdes armazenam atributos
descritivos relacionados a sexo, diagnostico, tratamento, estadiamento, unidade
federativa, municipio, estabelecimento e tempo. Essa separacdo permite representar os
dados em formato relacional e avaliar se os modelos conseguem associar correta-mente

perguntas, tabelas, colunas e relagdes.

Figura 1 — Modelo dimensional simplificado do banco relacional utilizado.

dim_municipio N:L fact onco N:1 dim_estadiam
e mun_id : PK Tabeta fato * estadiam_id : PK
* uf_id Chave primaria
:id : PK N1 dim_diagnostic
dim uf N:1 Chaves estrangeiras : * diagnostic_id :
e uf id : PK » anomes_dia : FK * cnes_diagn : FK PK
— e anomes_trat : FK ¢ cnes_trat : FK -
« uf_resid : FK « cidio : FK N:1 dim tratamgnto
. i * tratamento_id :
T @S N1 . mun._remd. FK » sexo : FK . PK
e cnes id : PK + uf_diagn : FK * tratamento_id : FK
— » mun_diagn : FK « diagnostic_id : FK
o uf trat : FK « estadiam_id : FK N:1 dim sexo
dim_tempo » mun_trat : FK * sexo : PK
e anomes : PK N:1
* ano Atributos analiticos N:L e
* mes « idade - dt_diag : - dim cid10
* tempo_trat < dt_trat * €id10 : PK
Legenda:

| [mm] Tabela dimensdo
| PK = chave primaria
| registro na dimenséo.

[mm| Tabelafato [mm]| Atributos analiticos
FK = chave estrangeira N:1 = muitos registros da tabela fato referenciam um Gnico

Fonte: Elaboracéo prépria (2026).

Na Figura 1, a tabela fact_onco aparece como elemento central do esquema,
pois armazena o0s registros analisados e as chaves estrangeiras que a conectam as
dimensdes. As setas indicam relagdes do tipo N:1, nas quais muitos registros da tabela
fato podem referenciar um Unico registro em uma tabela dimensdo. As relagbes com
dim_tempo ocorrem por meio dos campos anomes_dia e anomes_trat, ambos
associados a chave anomes; com dim_uf, por meio de uf_resid, uf_diagn e uf_trat,
associados a chave uf_id; com dim_municipio, por meio de mun_resid, mun_diagn
€ mun_trat, associados a chave mun_id; e com dim_cnes, por meio de cnes_diagn e

cnes_trat, associados a chave cnes_id. As demais dimensdes sdo associadas
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diretamente pelos campos cid10, sexo, tratamento_id, diagnostic_id e estadiam_id.
Essa organizacéo favorece consultas com filtros, agrupamentos, agregacgoes e jungoes,
caracteristicas relevantes para a avaliacdo de modelos Text-to-SQL.

A Tabela 1 apresenta a caracterizacdo quantitativa do banco SQLite utilizado no
experimento, incluindo o nimero de colunas, registros, chaves primarias e relacfes

declaradas por tabela.

Tabela 1 - Caracterizacdo quantitativa do banco SQlLite.

K3
Tabela Papel Colunas Registros Chave pimaria Relacies
raw_onco Carga 21 995374 — 0
fact_onco Fato 20 995374 id 15
dim_cid10 Dimenséao 109 cid1o
dim_cnes Dimens&o 2013 cnes_id

dim_diagnostic Dimensdo
dim_estadiam Dimenséao

4 diagnostic_id
7 estadiam_id

RTINS -y
CcCooooo oo

dim_municipio Dimensdo 5568 mun_id
dim_sexo Dimenséao 2 sexo
dim_tempo Dimensédo 150 anomes
dim_tratamento Dimens&o 5 tratamento_id
dim_uf Dimensao 28 uf id

Fonte: Elaboracao propria (2026).

No total, o banco contém 11 tabelas de usuario: uma tabela de carga, uma tabela
fato e nove tabelas dimenséao. A estrutura final possui 53 colunas, 10 chaves primarias,
15 chaves estrangeiras declaradas e 6 indices explicitos. A tabela fact_onco contém
995.374 registros analiticos, correspondentes aos registros utilizados nas consultas do
experimento.

Apos a carga, foram realizadas verificacfes de consisténcia, incluindo conferéncia
da estrutura das tabelas, validacédo das relacdes declaradas e execugcao de consultas
simples para confirmacgéo dos dados carregados. Essa etapa teve como ob-jetivo garantir
gue o banco estivesse organizado de forma compativel com o protocolo experimental e

com a avaliagao por execucao adotada.

3.2 CONSTRUCAO DO CONJUNTO DE PERGUNTAS, CONSULTAS DE REFERENCIA
E VARIACOES LINGUISTICAS

. A avaliacao experimental foi estruturada a partir de um conjunto de 30 perguntas
candnicas em portugués brasileiro, elaboradas com base no esquema relacional descrito
na subsecédo 3.1. Cada pergunta foi associada a uma consulta SQL de re-feréncia,
utilizada para produzir o resultado esperado no banco SQLite. Esse vinculo entre
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pergunta, consulta de referéncia e resultado esperado fundamenta a avaliacdo por
execucao adotada no experimento.

As perguntas foram formuladas para contemplar operagcdes comuns em consultas
analiticas, incluindo subconsulta, agregacoes, filtros, agrupamentos, ordenacdes, limites,
juncdes entre a tabela fato e as dimensdes. As consultas SQL de referéncia foram
construidas de forma deterministica, com clausulas de ordenacdo quando necessario e
tratamento explicito de valores nulos em casos que poderiam comprometer a comparacao
por execucdo. Antes da avaliacdo dos modelos, todas as consultas de referéncia foram
executadas no banco para verificar a auséncia de erros e a coeréncia dos resultados
retornados.

Para caracterizar o0 conjunto avaliativo, as perguntas candnicas foram
classificadas segundo o tipo predominante de consulta, o nivel de dificuldade e as
operagbes SQL presentes nas consultas de referéncia. A Tabela 2 sintetiza essa
caracterizacdo. A classificacdo por operacdes nao € mutuamente exclusiva, pois uma
mesma consulta pode combinar agregacdo, filtro, ordenacdo, juncdo, limite e

subconsulta.

Tabela 2 — Caractenizacao das perguntas candnicas e consultas de referéncia.

Criteno Categona/operacao n (Jo)
Agregacao ZT{70,0]
Tipo predominante Agregacdo comjuncdo 8 (26.7)
Subconsulta 1({3,3)
Simples 1(3,3)
Dificuldade Intermediana 15 (50,0)
Complexa 14 (46.7)
Agregacoes S0 (100,00}
Filtros 25(83,3)
. Ordenacbes 23 (76,7)
Operacoes presentes Jungoes 8 (26.7)
Limites 8(26,7)
Subconsultas 1(3,3)

Fonte: Elaboracio prépria (2026).

Como indicado na Tabela 2, o conjunto avaliativo prioriza consultas analiticas de
agregacéao, mas inclui diferentes combinacdes de filtros, ordenacgdes, juncdes, limites e
subconsulta. A concentracdo nos niveis intermediario e complexo indica que o conjunto,
embora reduzido em quantidade de perguntas, ndo se limita a consultas triviais.

Em relacdo a dificuldade, o conjunto é composto por 1 pergunta simples (3,3%), 15

perguntas intermediarias (50,0%) e 14 perguntas complexas (46,7%), totalizando as 30
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perguntas canodnicas utilizadas em cada cenério experimental.

As perguntas do benchmark ndo foram balanceadas artificialmente entre as
categorias Simples, Intermediaria e Complexa. Em vez disso, buscou-se refletir o perfil
das consultas analiticas consideradas mais relevantes para o dominio estudado, com
predominancia de agregacdes, filtros, ordenagcbes e, em menor numero, juncbes e
subconsultas. A dificuldade foi definida a partir de caracteristicas estruturais da SQL de
referéncia, considerando a presenca de juncdes, agregacoes, filtros, orde-nacdes, limites
e subconsultas. Consultas com subconsulta ou maior combinacédo desses elementos
foram classificadas como Complexas; consultas com combinacéo intermediaria desses
operadores foram classificadas como Intermediarias; e consultas mais diretas foram
classificadas como Simples. As versées com variagdes linguisticas controladas herdaram
a mesma classe de dificuldade das perguntas canbnicas correspondentes, pois
preservam a mesma inteng&do semantica e a mesma consulta SQL de referéncia.

A partir das perguntas canodnicas, foram produzidas versdes com variagoes
linguisticas superficiais controladas. Neste trabalho, optou-se por empregar a expressao
variagbes linguisticas controladas, em vez de apenas ruido, para descrever
reformulagBes que incluem abreviagbes, simplificacfes sintaticas, formas coloquiais e
erros ortograficos leves. Essa escolha é metodologicamente mais precisa, pois tais
alteracdes ndo constituem corrupcéao aleatéria da entrada, mas perturbacdes linguisticas
deliberadas para testar a robustez dos modelos diante de formulacdes alternativas

semanticamente equivalentes.

Essas variacfes preservaram a intencdo semantica da pergunta original e
mantiveram a mesma consulta SQL de referéncia, permitindo comparar o desempenho
dos modelos diante de alteracbes de escrita sem modificar a resposta esperada. O
objetivo néo foi introduzir ambiguidade seméantica, omisséo de informacdes essenciais ou
ruido adversarial, mas observar o comportamento dos modelos diante de formas
simples de variacao linguistica.

As variagbes foram organizadas em cinco categorias: abreviagao lexical,
simplificacéo sintética, erro ortogréafico controlado, reformulacéo coloquial e substituicdo
lexical superficial. A abreviagdo lexical inclui redugbes como “qtd”, “diag” e “trat”;
a a simplificacdo sintatica remove termos funcionais sem alterar a intencdo da pergunta;
o erro ortogréafico controlado introduz pequenas alteragcbes graficas, como “pacintes” e

“tratamnto”; a reformulacdo coloquial aproxima a pergunta da linguagem cotidiana; e a
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substituicéo lexical superficial troca termos por equivalentes contextuais, como “Top 10”
em lugar de “quais sao os 10”.

Como exemplo, a pergunta candnica “Quantos registros ha por sexo?” foi
associada a uma consulta de referéncia que agrupa os registros pelo atributo sexo,
calcula a quantidade de ocorréncias e ordena o resultado pela contagem. Uma variacao
linguistica controlada dessa pergunta poderia ser “qtd de registros por sexo”,
preservando a mesma intencdo semantica e, portanto, a mesma consulta de referéncia.
Esse exemplo ilustra a légica adotada na construcdo do conjunto avaliativo: alterar
superfi-cialmente a forma da pergunta sem modificar o resultado esperado da consulta.

3.3 DELINEAMENTO EXPERIMENTAL E PIPELINE

A metodologia foi definida a partir da finalidade, da abordagem e do procedi-mento
adotado. Quanto a finalidade, a pesquisa é aplicada, pois avalia modelos de linguagem
em uma tarefa computacional especifica: a conversdo de perguntas em portugués
brasileiro para consultas SQL executaveis. Quanto a abordagem, é quantitativa, uma
vez que a comparagdo entre os modelos ocorre por meio de medidas objetivas de
desempenho, como Execution Accuracy (EX), categorias de erro e laténcias de geracéo
e execucao (Marconi; Lakatos, 2003).

Quanto ao procedimento, o estudo adota um delineamento experimental
computacional. Essa escolha decorre da necessidade de comparar diferentes
configuracBes sob condi¢cdes controladas, mantendo fixos os elementos que ndo devem
variar durante as execucfes, como o banco SQLite, o conjunto avaliativo, as consultas
SQL de referéncia, os parametros de geracao e o protocolo de avaliacdo (Wohlin et al.,
2012). Com isso, busca-se reduzir interferéncias externas e tornar comparaveis 0s
resultados obtidos em cada cenario.

O experimento compara trés modelos executados localmente via Ollama. Os
modelos avaliados sdo Qwen2.5-Coder 7B, DeepSeek-Coder 6.7B e Llama 3 8B. Além do
modelo avaliado, foram considerados dois fatores experimentais: a presenca ou
auséncia do esquema do banco no prompt e a presenca ou auséncia de variacbes
linguisticas controladas nas perguntas. A combinacdo desses fatores originou quatro
cenarios: CSE, com perguntas candnicas sem esquema; CCE, com perguntas candnicas
e esquema; VSE, com perguntas com variacao linguistica sem esquema; e VCE, com

perguntas com variacao linguistica e esquema.
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A Figura 2 apresenta a visdo geral do pipeline experimental. Na etapa de
entradas, o bloco Preparacao reune os recursos utilizados na execucéo, incluindo o
ambiente Python, o Ollama local e 0 CSV BR-Onco utilizado na construcédo do banco. O
bloco Conjunto avaliativo relne as perguntas em portugués brasileiro, as consultas SQL
de referéncia e 0s cenarios experimentais.

Figura 2 —Viséo geral do pipeline experimental de geracao, execucao e avaliacao
das consultas SQL.

Entradas Execucao Saidas
Preparagao | SQLitelocal | [ Arefatos
Ambiente Python Validagdo de seguranca E=guema exportado
Ollama local Execucdo das consultas Prediges QL
CSV BR-Onco . Resultados reternados | Logs e metadados
1 — . ' - Métricas
Conjunto avaliativo P n oI EX

Montagem dos prompis

Charrlada Tk mfdelns Laténcias de geragio

Geracao e extracao SCL o AT
Registro dos logs b - g

Perguntas em portugués Categorias de ermo
S0L de referéncia

Cenarios experimentais

Fonte: Elaborac8o propria (2026).

Na etapa de execucdo, os Scripts BR-onco + Ollama coordenam o fluxo
experimental: montam os prompts, enviam as perguntas aos modelos, recebem as
respostas, extraem a consulta SQL gerada e registram os logs. O bloco SQLite local
representa a validacdo de seguranca, a execucao das consultas aceitas e o retorno dos
resultados obtidos no banco, separando a geracdo da consulta de sua validagéo e
execucao.

Como saida, o pipeline produz artefatos e métricas. Os artefatos incluem o
esquema exportado, as predicdes SQL, os logs e os metadados das execucgdes; as
métricas incluem EX, categorias de erro e laténcias de geracdo e execucdo. Para
favorecer a rastreabilidade e a reproducdo do experimento, a estrutura do pipeline,
incluindo scripts, organizacdo dos diretdrios, consultas SQL de referéncia e
documentagdo de execucdo, foi disponibilizada em repositério publico. O material é
indicado no Apéndice A. Esses registros permitem rastrear o comportamento de cada
modelo em cada cenario e sustentam a analise comparativa apresentada na secéo de

resultados.
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3.4 AMBIENTE COMPUTACIONAL E CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

O experimento foi conduzido em ambiente computacional local, com etapas
automatizadas por scripts em Python. A escolha da linguagem Python deve-se a sua
adequacdo a automacdo de fluxos experimentais, especialmente em tarefas que
envolvem leitura de arquivos, manipulacdo de dados tabulares, integracdo com bancos
SQLite, chamadas a modelos locais e geracdo de relatérios (Python Software
Foundation, 2026). No contexto deste trabalho, a linguagem permitiu organizar em um
mesmo pipeline as etapas de preparacdo das entradas, interacdo com os modelos,
validacdo das consultas, execucado no banco e consolidacdo das métricas. A execucao
dos modelos ocorreu por meio do Ollama, versdao 0.13.5, ferramenta utilizada para

disponibilizar modelos de linguagem em ambiente local (OLLAMA, 2025).

O ambiente fisico utilizado foi um notebook Samsung Galaxy Book4, com Windows
11 Home Single Language em sistema de 64 bits, processador 13th Gen Intel(R) Core(TM)
i7-1355U, 16 GB de memodria RAM, SSD de 512 GB e GPU integrada Intel(R) Iris(R) Xe
Graphics. Embora o sistema operacional hospedeiro tenha sido o Windows, o pipeline
foi executado no Windows Subsystem for Linux (WSL), com distribuicdo Ubuntu, onde
foram configurados os scripts, o banco SQLite e a execu¢cao dos modelos via Ollama.

Foram avaliados trés modelos de linguagem com perfis distintos: Qwen2.5 Coder
7B, DeepSeek-Coder 6.7B e Llama 3 8B. A selec¢ao buscou contemplar modelos voltados
a geracao de cédigo e um modelo geral de instrucéo, todos disponiveis para execucao
local via Ollama. O Qwen2.5-Coder 7B e o DeepSeek-Coder 6.7B foram incluidos por
seu foco em tarefas de programacao e geracao de cédigo (Hui et al., 2024; Guo et al.,
2024). O Llama 3 8B foi adotado como modelo geral de instrugéo, permitindo contrastar
seu desempenho com o de modelos mais especializados na tarefa Text-to-SQL (Llama
Team, 2024).
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Tabela 3 — Modelos avaliados no ambiente experimental.

Modelo ID no Ollama Param. Janela de contex Quant.
ven2.5-Coder 7B qgqwen?2.5-coder:7b 7,6B 32.768 tokens Q4 K M
pSeek-Coder 6.7B deepseek-coder:€ 7B 16.384 tokens Q4.0
Llama 3 8B llama3:latest 8B 8.192 tokens Q4.0

Fonte: Elaboracéo prépria (2026).

Nota: Pardm. = quantidade aproximada de pardmetros; Quant. = formato de quantizacéo.

Na Tabela 3, o ID no Ollama corresponde ao identificador utilizado para executar
cada modelo. A janela de contexto representa o limite de tokens considerados na
entrada, enquanto a quantizacdo corresponde ao formato de compressdo numeérica
empregado para viabilizar a execugéo local dos modelos, reduzindo principalmente o
consumo de memodria.

As execucdes foram realizadas com parametros padronizados para todos 0s
modelos. O parametro temperature foi fixado em 0,0, reduzindo a aleatoriedade e
favorecendo respostas mais deterministicas. O parametro num_predict=512 definiu o
limite maximo de tokens gerados por resposta. Ja top_p e top_k, que controlam a
amostragem dos tokens candidatos durante a geracdo, nao foram configurados
explicitamente e permaneceram com os valores padrao do ambiente de execucdo. Da
mesma forma, seed, parametro usado para controlar a reprodutibilidade em geracdes
amostradas, nédo foi especificado manualmente.

O parametro request_timeout=300 estabeleceu o tempo limite, em segundos, para
cada chamada ao modelo, enquanto max_retries=0 indicou a auséncia de novas
tentativas automaticas apos falhas ou excedimento de tempo. No banco SQLite, a
execucao ocorreu em modo somente leitura, com timeout=1.

Essas definicbes mantém constantes as condi¢cdes de inferéncia e execucéo.
Assim, as diferencas observadas entre os resultados decorrem dos proprios modelos e dos
cenarios experimentais avaliados, e ndo de alteracdes nos parametros de geracédo ou no

ambiente computacional.

3.5 GERACAO DAS CONSULTAS PELOS MODELOS

A geracao das consultas SQL foi realizada a partir das perguntas em portugués

brasileiro definidas no conjunto avaliativo. Cada pergunta foi enviada aos modelos por
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meio de um prompt construido automaticamente pelos scripts do experimento,
produzindo uma consulta SQL candidata para cada combinacdo entre modelo e cenario.

Foram utilizados dois formatos de prompt. Nos cenarios sem esquema, o modelo
recebeu a pergunta e instrucdes gerais para retornar uma consulta SQL compati-vel com
SQLite. Nos cenarios com esquema, o prompt incluiu também uma descricéo textual do
banco, contendo tabelas, colunas e relagdes disponiveis. Essa diferenca permitiu avaliar
se o fornecimento explicito da estrutura do banco favorece a geracao de consultas mais
aderentes ao esquema relacional.

O Quadro 1 ilustra, de forma reduzida, como os prompts foram estruturados nos
guatro cenarios experimentais. O exemplo ndo reproduz integralmente os prompts
utilizados, mas apresenta a légica de interacdo entre instrucdo, esquema do banco e

pergunta enviada ao modelo.

Quadro 1 — Exemplo reduzido de prompt por cenario experimental.

Cenério Exemplo reduzido de prompt enviado ao modelo

CSE Gere apenas uma consulta SQL compativel com SQLite. Use somente
SELECT. N&o explique a resposta. Pergunta: “Quantos registros h& por sexo?”

CCE Gere apenas uma consulta SQL compativel com SQLite. Use somente

SELECT. Nao expligue aresposta. Esquema: fact_onco(id, sexo, ...);
dim_sexo(sexo). Relagéo: fact_onco.sexo — dim_sexo.sexo. Pergunta:
“Quantos registros ha por sexo?”

VSE Gere apenas uma consulta SQL compativel com SQLite. Use somente
SELECT. Nao explique a resposta. Pergunta: “qtd de registros por sexo”
VCE Gere apenas uma consulta SQL compativel com SQLite. Use somente

SELECT. Nao expligue aresposta. Esquema: fact_onco(id, sexo, ...);
dim_sexo(sexo). Relagéo: fact_onco.sexo — dim_sexo.sexo. Pergunta:
“gtd de registros por sexo”

Fonte: Elaboracéo prépria (2026).

Nota: CSE = candnica sem esquema; CCE = candnica com esquema; VSE = variagdo linguistica
sem esquema; VCE = varia¢éo linguistica com esquema.

Em todos os cendrios, os prompts mantiveram instru¢des comuns para reduzir
respostas fora do padrdo esperado: retornar somente uma consulta SQL, sem
explicagbes, comentarios ou formatacdo adicional, compativel com SQLite e restrita a
instrucbes de leitura. Essa padronizacdo facilitou a extragdo automatica da consulta
gerada e sua posterior validacao.

Apds a chamada ao modelo, a resposta textual foi processada pelos scripts para
extracdo da consulta SQL candidata, removendo elementos externos, como marcadores
de bloco de codigo, textos explicativos e espacos excedentes, sem corrigir

semanticamente a saida gerada. Para cada combinacdo entre modelo, pergunta e
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cenario, foram registrados a resposta bruta, a consulta extraida, o tempo de geragéo e os
metadados da execucdo. Ao todo, foram produzidas 360 predi¢cdes SQL, resultantes da
combinacdo entre trés modelos, 30 perguntas e quatro cenarios, posteriormente

submetidas as etapas de validag&o, execucéo e céalculo das métricas.

3.6 POLITICA DE SEGURANCA E VALIDACAO DAS CONSULTAS

Apés a extracao da consulta SQL candidata, cada predi¢cdo passou por uma etapa
de validacdo antes da execuc¢do no banco. A politica adotada foi SELECT-only, isto €&,
apenas consultas de leitura iniciadas por SELECT foram consideradas validas. Essa
restricdo buscou impedir que respostas geradas pelos modelos executassem comandos
de modificacdo de dados ou alteragéo estrutural, como INSERT, UPDATE, DELETE,
DROP, ALTER e CREATE. A validacdo também rejeitou consultas vazias e respostas com
multiplas instrucdes SQL.

As consultas aprovadas nessa filtragem foram executadas no banco SQLite em
modo somente leitura, reforcando a protecéo contra alteracdes indevidas. A validacdo nao
teve a finalidade de corrigir semanticamente a resposta do modelo, mas apenas de
definir se a consulta poderia ser executada conforme o protocolo experimental.

As falhas foram classificadas em cinco categorias: violacdo de politica, quando a
resposta ndo seguia a regra SELECT-only ; erro sintatico, quando a consulta apresentava
SQL malformado; erro de execugéo, quando a consulta era sintaticamente reconhecida,
mas falhava no banco, por exemplo, ao referenciar tabela ou coluna inexistente; timeout,
guando a execucao excedia o limite de tempo definido; e resultado incorreto, quando a
consulta executava sem erro, mas retornava resultado diferente daguele produzido pela
consulta SQL de referéncia.

Essa classificacao permitiu diferenciar falhas de seguranca, problemas estruturais
da SQL gerada e erros semanticos de resposta. A mesma politica foi aplicada a todos

0s modelos e cenarios, preservando a comparabilidade entre as predi¢cdes avaliadas.

3.7 PROTOCOLO DE AVALIACAO

A avaliacao foi realizada por execucdo, comparando o resultado retornado por
cada consulta SQL gerada com o resultado produzido pela consulta SQL de referéncia

correspondente. Essa escolha esta alinhada a métrica Execution Accuracy (EX),
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recorrente em avaliacdes de Text-to-SQL por considerar o resultado obtido no banco, e
nao apenas a semelhanca textual entre a consulta prevista e a consulta de referéncia
(Yu et al., 2018; Shi et al., 2025).

Para cada pergunta, a consulta SQL de referéncia foi executada previamente no
banco SQLite, produzindo o resultado esperado. Quando a predi¢céo gerada pelo modelo
passava pela validacéo, ela era executada no mesmo banco e comparada ao resultado
de referéncia. A predicdo foi considerada correta quando ambos os resulta-dos
coincidiam ap6s a normalizacdo adotada no experimento, incluindo padronizacdo da
estrutura retornada e comparacao das tuplas resultantes. A EX foi calculada pela razéo
entre o numero de consultas corretas e o total de consultas avaliadas em cada recorte
de analise, conforme a Equacéo 1.

namero de predicdes corretas

EX = 100 1
namero total de predigdes no recorte x 1)

As predicdes rejeitadas na validacdo, bem como as consultas com erro sintatico,
erro de execucao, timeout ou resultado incorreto, foram contabilizadas como néo corretas
no célculo da EX. Cada falha também foi registrada em sua respectiva categoria,
conforme a politica descrita na subsecéo anterior, permitindo analisar a taxa de acerto e

0s principais tipos de erro produzidos por cada modelo.

Além da EX, foram registradas duas medidas de tempo: a laténcia de geracdo e a
laténcia de execucdo. A laténcia de geracao corresponde ao tempo necessario para o
modelo produzir uma resposta a partir do prompt recebido. A laténcia de execucdo
corresponde ao tempo gasto para executar, no SQLite, a consulta extraida e validada.
Essas medidas foram utilizadas de forma complementar, com o objetivo de observar
diferencas de tempo de processamento entre modelos e cenarios.

Os resultados foram consolidados por modelo e por cenario experimental,
permitindo comparar o desempenho geral dos modelos, o efeito do fornecimento do
esquema no prompt e o impacto das variacdes linguisticas superficiais nas perguntas. A
combinacao entre EX, categorias de erro e laténcias forneceu a base quantitativa para a

analise apresentada na secao de resultados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da execucdo do protocolo
experimental descrito na metodologia. Sao analisados o desempenho geral dos modelos
avaliados, a variacdo da EX nos quatro cenarios experimentais, o impacto do
fornecimento do esquema do banco de dados, o comportamento diante de variacdes
linguisticas controladas, as categorias de erro observadas e as medidas de laténcia de
geracao e execucao.

A andlise é conduzida de forma comparativa entre os modelos Qwen2.5-Coder 7B,
DeepSeek-Coder 6.7B e Llama 3 8B, considerando a métrica principal Execution
Accuracy (EX). Além dos valores quantitativos, sdo discutidos os principais padrdes
observados nos resultados, buscando relacionar o desempenho dos modelos as

condi¢cOes experimentais avaliadas.
4.1 VISAO GERAL DAS EXECUC;@ES EXPERIMENTAIS

Foram avaliados trés modelos de linguagem em quatro cenarios experimentais,
totalizando 12 execuc¢des. Cada condicao foi executada uma Unica vez, com 0S mes-mos
parametros de geracdo e avaliacdo. Assim, os resultados desta secdo devem ser
interpretados de forma descritiva e comparativa, e néo inferencial, uma vez que o estudo
nao incluiu replicacbes suficientes para estimar variabilidade experimental entre
execucOes. Cada execucao considerou 30 perguntas, resultando em 360 pre-dicdes
SQL avaliadas. Os cenérios foram definidos pela combinacéo de dois fatores: presenca
ou auséncia do esquema do banco de dados no prompt e presenca ou au-séncia de
variacdo linguistica controlada nas perguntas.

Assim, o desenho experimental permitiu observar o desempenho dos modelos em
guatro condi¢des: perguntas candnicas sem esquema, perguntas canbnicas com
esquema, perguntas com variagdo linguistica sem esquema e perguntas com variacao
linguistica com esquema. Essa organizacdo possibilita analisar tanto o desempenho
geral dos modelos quanto o efeito dos fatores esquema e variacao linguistica.

A métrica principal de desempenho foi a Execution Accuracy (EX), complementada
pela analise das categorias de erro e das medidas de laténcia de geracdo e execucao.
A Tabela 4 sintetiza a distribuicdo das execuc¢des por modelo, indicando também o perfil
de cada modelo avaliado. O perfil “Cédigo” refere-se a modelos volta-dos a geragéo de

cbdigo, enquanto o perfil “Geral” indica um modelo de instrucdo de propdsito mais amplo.
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A partir dessa configuragéo, as subsecodes seguintes apresentam a comparagéo do
desempenho geral e por cenario, seguida da andlise do impacto do esquema, do
comportamento diante das variacdes linguisticas controladas, das categorias de erro e

das medidas de laténcia

Tabela 4 — Sintese quantitativa das execucdes experimentais por modelo.

Modelo Perfildo modelo Cenéarios Perguntas/cenario Predi¢cdes SQL

M1 Cadigo 4 30 120
M2 Cadigo 4 30 120
M3 Geral 4 30 120
Total - 4 30 360

Fonte: Elaboracgéo prépria (2026).

Nota: M1 = Qwen2.5-Coder 7B; M2 = DeepSeek-Coder 6.7B; M3 = Llama 3 8B.

4.2 DESEMPENHO GERAL E POR CENARIO DOS MODELOS

A Tabela 5 apresenta a EX obtida por cada modelo nos quatro cenarios
experimentais. Para melhor organizagao visual, os cenarios sdo identificados como CSE,
CCE, VSE e VCE, conforme nota apresentada abaixo da tabela. Em termos descri-tivos,
0 Qwen2.5-Coder 7B apresentou o maior valor agregado de EX, com 80,0%, seguido
pelo DeepSeek-Coder 6.7B, com 71,7%, e pelo Llama 3 8B, com 69,2%.

Entretanto, a andlise por cenario revela diferencas importantes. Nos cenérios com
fornecimento do esquema, todos 0os modelos alcancaram EX igual ou superior a 86,7%.
Por outro lado, nos cenarios sem esquema, a EX foi menor, especialmente para
DeepSeek-Coder 6.7B e Llama 3 8B. Esse comportamento indica que a com-paracao
entre modelos deve considerar ndo apenas a EX agregada, mas também as condi¢ces
de entrada fornecidas no prompt.
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Tabela 5 — Execution Accuracy por modelo e cenario.

Modelo CSE CCE VSE VCE EXgeral
Qwen2.5-Coder 7B 66,7% 90,0% 66,7% 96,7%  80,0%

DeepSeek-Coder 6.7B  43,3% 93,3% 50,0% 100,0% 71,7%
Llama 3 8B 46,7% 86,7% 50,0 93,3%  69,2%

Fonte: Elaboragéo prépria (2026).

Nota: CSE = candnica sem esquema; CCE = canbnica com esquema; VSE = variagéo linguistica sem
esquema; VCE = variacao linguistica com esquema.

Como cada cenéario avaliou 30 perguntas, as diferencas pontuais entre modelos
devem ser interpretadas de forma descritiva, especialmente quando os valores de EX sdo
préximos. Ainda assim, os resultados mostram que a especializacdo em c6-digo nao
garantiu superioridade em todos os cenarios. O DeepSeek-Coder 6.7B, por exemplo,
apresentou desempenho inferior ao Llama 3 8B no cenario candnico sem esquema,
embora tenha alcancado os maiores valores nos cenarios com esquema. Ja o Qwen2.5-
Coder 7B apresentou comportamento mais estavel, mantendo 66,7% nos cenarios sem

esquema e atingindo 96,7% no cenario com variagao linguistica e com esquema.

Esse resultado evidencia que o perfil do modelo ndo explica isoladamente o
desempenho. A disponibilidade do esquema no prompt aparece como um fator rele
vante para a producado de consultas mais corretas, especialmente em bancos relacionais
com multiplas tabelas e relagbes, conforme discutido na literatura sobre schema linking
(Shi et al., 2025; Li et al., 2023).

A Figura 3 apresenta a EX por meio de barras agrupadas, permitindo comparar
simultaneamente os modelos em cada cenario experimental. No gréfico, a altura de cada
barra representa a EX obtida pelo modelo, facilitando a visualiza¢édo das diferen-cas entre

cenarios com e sem fornecimento do esquema.
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Figura 3 — Execution Accuracy dos modelos nos quatro cenarios experimentais
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Fonte: Elaboragéo prépria (2026).

Nota: O asterisco indica o Unico resultado perfeito do experimento, obtido pelo DeepSeek-Coder 6.7B no
cenario com variagdo linguistica e com esquema.

A figura também mostra que esse efeito ndo ocorreu de forma homogénea entre
os modelos. O DeepSeek-Coder 6.7B apresentou maior sensibilidade a presenca do
esquema, saindo de desempenho baixo nos cenarios sem contexto estrutural para o
maior resultado isolado do estudo. O Qwen2.5-Coder 7B, embora néo tenha atingido o
maior valor isolado, apresentou menor variacdo entre 0s cenarios, indicando
comportamento mais estavel nas condigcdes sem apoio estrutural explicito. Observou-se,
em algumas condicfes, aumento da EX nas variacdes linguisticas controladas em relacédo
as perguntas candnicas. Esse resultado ndo deve ser interpretado como evidéncia de
gue “mais ruido melhora o modelo”, mas como indicio de que determinadas
reformulacdes mais curtas ou mais diretas podem ter reduzido ambiguidades presentes
na formulacédo candnica. Por essa razdo, a comparacao foi interpretada como teste de
sensibilidade a formulagbes alternativas, e ndo como experimento de degradacao

linguistica aleatoria.

4.3 IMPACTO DO FORNECIMENTO DO ESQUEMA

Nos resultados o fornecimento do esquema do banco de dados no prompt foi o

Fator experimental mais associado ao aumento da EX dos modelos. Para essa andlise,
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foram agrupados os dois cenarios sem esquema (CSE e VSE) e os dois cenarios com
esquema (CCE e VCE), permitindo comparar o efeito da disponibilizacdo das tabelas,
colunas e relagbes do banco.

A Tabela 6 reune duas leituras complementares do efeito do esquema: a
comparacdo da EX média por modelo e as faixas de desempenho segundo a dificuldade
das perguntas. Todos os modelos apresentaram ganho expressivo de EX com o
fornecimento do esquema. O maior aumento foi observado no DeepSeek-Coder 6.7B,
cuja EX média passou de 46,7% para 96,7%, um acréscimo de 50,0 pontos percentuais.
O Llama 3 8B também apresentou ganho elevado, passando de 48,4% para 90,0%. J&
o0 Qwen2.5-Coder 7B apresentou menor ganho, mas manteve o melhor desempenho

meédio sem esquema.

Tabela 6 — Impacto do fornecimento do esquema na EX por modelo e dificuldade.

Comparacgéo por modelo
Modelo SE CE Dif. Var. rel.
Qwen2.5-Coder 7B 66,7% 93,4% +26,7 +40,0%
DeepSeek-Coder 6.7B  46,7% 96,7% +50,0 +107,2%

Llama 3 8B 48,4% 90,0% +41,7 +86,1%
Faixas de EX por dificuldade
Dificuldade Sem esquema Com esquema

Intermediaria (n = 15) 40,0%-73,3%  86,7%-100,0%
Complexa (n = 14) 42,9%-57,1%  85,7%-100,0%

Fonte: Elaboracao prépria (2026).

Nota: SE =sem esquema; CE = com esquema,; Dif. = diferenca em pontos percentuais; Var. rel. = variagdo
relativa. As faixas por dificuldade representam os menores e maiores valores de EX observados entre os
modelos e cenarios agrupados. A classe simples (n = 1) ndo foi apresentada porque uma Gnica pergunta
ndo permite uma faixa de desempenho.

Esse resultado reforca a relevancia do contexto estrutural na tarefa Text-to-SQL. Ao
receber explicitamente o esquema, o modelo passa a operar com informacdes sobre as
tabelas e colunas disponiveis, reduzindo a necessidade de inferir a estrutura do banco
apenas a partir da pergunta. Esse comportamento € coerente com a literatura sobre
schema linking, que aponta o alinhamento entre linguagem natural e esquema relacional
como um dos principais desafios da tarefa (Shi et al., 2025; Li et al., 2023). Do ponto de
vista comparativo, o0 Qwen2.5-Coder 7B manteve o melhor desempenho médio sem
esquema, enquanto o DeepSeek-Coder 6.7B apresentou 0 maior ganho com a inclusao
desse recurso. Esse contraste indica que o fornecimento do esquema nao apenas
elevou a EX geral, mas também alterou a relacdo de desem-penho entre os modelos

avaliados. A Figura 4 utiliza um grafico do tipo dumbbell, no qual cada linha conecta a
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EX média do modelo sem esquema e com esquema. A distancia entre os pontos

representa o ganho associado ao fornecimento do esquema no prompt.

Figura 4 — Variacado da Execution Accuracy com e sem fornecimento do esquema

Qwen2. 5-Coder 78 C @ +267 pp

DeepSeek-Codaer 6.78 O @ +50,0 p.p.

Llama 3 BB 4 O @ +11.7pp.

40 50 60 70 80 90 100
Execution Accuracy — EX {%)

Sem esquema © Com esguema

Fonte: Elaboracgéo prépria (2026).

Nota: Os valores sem esquema correspondem a média de CSE e VSE; os valores com esquema
correspondem a média de CCE e VCE.

Todos os modelos apresentam deslocamento para valores mais altos de EX
guando o esquema € incluido no prompt, mas a magnitude do ganho varia entre eles. O
DeepSeek-Coder 6.7B apresentou 0 maior deslocamento, enquanto o Qwen2.5-Coder
7B partiu de um desempenho sem esquema mais elevado e teve ganho menor. O
segundo painel da Tabela 6 evidencia que o0 ganho néo se restringiu a EX agregada dos
modelos. Tanto nas perguntas intermediarias quanto nas complexas, a faixa de
desempenho dos cenarios com esquema ficou integralmente acima da faixa observada
nos cenarios sem esquema. O contraste foi particularmente relevante nas consultas
complexas, indicando que o contexto estrutural contribuiu para tarefas que exigem maior

precisdo na selecao de colunas, no uso de junc¢des e na composi¢cao da SQL.

4.4 COMPORTAMENTO DIANTE DE VARIACOES LINGUISTICAS CONTROLADAS

A analise do comportamento diante das variagOes linguisticas considerou a
comparacao entre as perguntas canonicas e suas versdes com alteracdes superficiais de
escrita. Para isso, foram agrupados os cenarios com perguntas candnicas (CCE e CSE)

e 0s cenarios com variacgédo linguistica controlada (VSE e VCE), preservando em ambos
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0S grupos a presenca de condi¢cdes com e sem esquema.

A Tabela 7 mostra que as variacdes linguisticas controladas néo reduziram a EX
média dos modelos avaliados. Em termos descritivos, observou-se aumento leve em
todos os casos: Qwen2.5-Coder 7B passou de 78,4% para 81,7%, DeepSeek-Coder
6.7B passou de 68,3% para 75,0%, e Llama 3 8B passou de 66,7% para 71,7%.

Esse resultado deve ser interpretado com cautela. Os valores observados nao
indicam que as variagdes linguisticas melhoram, por si so, a tarefa de Text-to-SQL. Eles
sugerem apenas que as alteracdes introduzidas no conjunto avaliativo foram
suficientemente leves para ndo degradar o desempenho médio dos modelos. Assim, o
resultado aponta estabilidade diante de alteragbes superficiais de escrita, como
abreviactes, simplificacdes lexicais, erros ortograficos controlados e formulacées mais

coloquiais.

Tabela 7 — Impacto das varia¢des linguisticas controladas na EX.

Modelo SV CVv Dif.  Var. rel.
Qwen2.5-Coder 7B 78,4% 81, 7% +3,3 +4,3%
DeepSeek-Coder 6.7B 68,3% 75,0% +6,7 +9,8%
Llama 3 8B 66,7% 71,7% +5,0 +7,5%

Fonte: Elaboracao prépria (2026).

Nota: SV = sem variagao linguistica; CV = com variagao linguistica controlada; Dif. = diferenca em
pontos percentuais; Var. rel. = variacdo relativa.

Uma explicacdo plausivel é que as perguntas com variacdo preservaram a
intencdo semantica central e mantiveram termos relevantes para 0 mapeamento entre a
pergunta e o banco de dados. Nesse sentido, o efeito das variagdes linguisticas foi
menos determinante do que o fornecimento do esquema, que se mostrou o fator de maior
impacto nos resultados. Essa leitura € coerente com estudos que discutem a influéncia
de perturbacdes linguisticas em sistemas Text-to-SQL, nos quais alteracdes superficiais
tendem a produzir efeitos diferentes de ruidos semanticos ou estruturais mais severos
(Wretblad et al., 2024).

4.5 ANALISE DAS CATEGORIAS DE ERRO

Além da EX, foram analisadas as categorias de erro registradas durante a vali-
dacdo e avaliacdo das consultas. Essa andlise permite diferenciar falhas estruturais,

relacionadas a formacgéo ou execucao da consulta SQL, de falhas semanticas, nas quais
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a consulta é executada, mas retorna resultado diferente da referéncia.

A Tabela 8 apresenta a distribuicdo das falhas por modelo. O Qwen2.5-Coder 7B
apresentou o menor numero total de erros, com 24 falhas em 120 consultas. O
DeepSeek-Coder 6.7B registrou 34 falhas, com maior concentragdo em erros de
execucdo. O Llama 3 8B apresentou 37 falhas, sendo o modelo com maior nimero de

resultados incorretos.

Tabela 8 — Distribuicéo das categorias de erro por modelo.

Modelo VP ES EE TO RI Total
Qwen2.5-Coder 7B 0 0O 11 0 13 24
DeepSeek-Coder 6.7B 2 1 20 0 11 34
Llama 3 8B O O 16 0 21 37
Total 2 1 47 0 45 95

Fonte: Elaboragéo prépria (2026).

Nota: VP = violacéo de politica; ES = erro sintatico; EE = erro de execuc¢do; TO =timeout; Rl =
resultado incorreto.

Considerando o total de erros, observa-se que 50 falhas foram estruturais,
somando viola¢des de politica, erros sintaticos e erros de execuc¢ao, enquanto 45 foram
classificadas como resultado incorreto. Esse equilibrio indica que o problema nédo se
limita & geracao de consultas SQL executaveis. Mesmo quando a consulta ndo apresenta
erro de sintaxe ou execucdo, ainda pode falhar no alinhamento entre a intencdo da
pergunta e o resultado esperado.

Além da distribuicdo por modelo, as falhas também foram analisadas segundo os
cenarios experimentais. Como cada cenario reuniu 90 predi¢cdes SQL, a taxa de falha
permite comparar diretamente as condicdes avaliadas. A Tabela 9 apresenta o total de
falhas e a respectiva proporcéo de predicdes ndo corretas em cada cenario.

Os dados da Tabela 9 mostram que a maior parte das falhas ocorreu nos cenarios
sem fornecimento do esquema. Somados, CSE e VSE concentraram 83 das 95 falhas
registradas, enquanto CCE e VCE concentraram apenas 12. Esse padréo reforca a
interpretacdo de que a auséncia de contexto estrutural dificultou a geracdo de consultas
corretas, seja por problemas de execucéo, seja por desalinhamento se-mantico em

relacéo a consulta de referéncia.
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Tabela 9 — Distribui¢cdo das falhas por cenario experimental.

Cenario Condicao experimental Falhas Taxa de falha
CSE  Canbnica sem esquema 43 47,8%
CCE Canbnica com esquema 9 10,0%
VSE  Variacao linguistica sem esquema 40 44,4%
VCE Variagao linguistica com esquema 3 3,3%
Total 360 predi¢des avaliadas 95 26,4%

Fonte: Elaboracéo prépria (2026).

As diferencas entre os modelos também séo relevantes. No DeepSeek-Coder
6.7B, predominam falhas estruturais, especialmente erros de execug¢do, 0 que é
compativel com seu desempenho mais baixo nos cenarios sem fornecimento do esquema.
No Llama 3 8B, a maior parte dos erros concentra-se em resultados incorretos, sugerindo
maior incidéncia de consultas validas do ponto de vista operacional, mas semanticamente
desalinhadas. O Qwen2.5-Coder 7B apresentou o menor volume total de falhas, com
distribuicdo proxima entre erros de execucao e resultados incorretos.

Essa distincdo é importante porque, em Text-to-SQL, a validade sintatica da
consulta ndo garante sua correcdo semantica. Uma consulta pode ser executada sem erro
e ainda assim responder incorretamente a pergunta formulada, limitacdo também
discutida na literatura sobre avaliacao por execucéo e confiabilidade de métricas como EX
(Shi et al., 2025; Kim et al., 2025).

A Figura 5 apresenta barras percentuais empilhadas, nas quais cada barra
representa 100% das falhas de um modelo. Assim, o grafico permite comparar a
composicgéo dos erros, enquanto os totais absolutos permanecem indicados na Tabela 8

e pelo valor n acima de cada barra.
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Figura 5 — Distribuicdo percentual das categorias de erro por modelo.
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Fonte: Elaboracao prépria (2026).

Na Figura 5, observa-se que os modelos ndo diferem apenas no volume total de
falhas, mas também no tipo de erro predominante. O DeepSeek-Coder 6.7B apresenta
maior proporgéao de falhas estruturais, sobretudo erros de execugéo, enquanto o Llama 3
8B apresenta maior proporcado de resultados incorretos. Esse contraste indica que
modelos com desempenho geral relativamente proximo podem falhar por razbes
distintas.

Algumas predi¢des analisadas ilustram essa diferenga entre falhas estruturais e
semanticas. Em ocorréncias classificadas como erro de execucado, foram observadas
consultas que referenciavam atributos inexistentes no banco, como uf_residencia e
uf_tratamento, em vez de campos presentes no esquema, como uf_resid e uf trat. Ja
entre os resultados incorretos, houve casos em que a consulta foi executada, mas
respondeu a uma operacéao diferente da esperada, como aplicar a funcdao AVG ao
campo tempo_trat em uma pergunta cuja referéncia envolvia a mediana do tempo até

0 tratamento.

4.6 ANALISE DE LATENCIA DE GERACAO E EXECUCAO

A analise temporal do experimento considerou duas medidas: a laténcia de
geracdo e a laténcia de execucdo. A laténcia de geracdo corresponde ao tempo
necessario para que o modelo produza uma resposta a partir do prompt, enquanto a

laténcia de execucdao corresponde ao tempo utilizado para executar a consulta no banco
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SQLite.

A Tabela 10 apresenta as estatisticas agregadas por modelo. O Qwen2.5-Coder
7B apresentou a menor laténcia média de geracdo, com 12,26 segundos por consulta. O
DeepSeek-Coder 6.7B apresentou tempo meédio intermediario, com 29,62 segundos,

enquanto o Llama 3 8B foi 0 modelo mais lento, com média de 41,96 segundos.

Tabela 10 — Laténcia agregada por modelo.

Modelo GM Gp50 Gp95 Gmax EM

Qwen2.5-Coder 7B 12,26 8,62 19,03 188,29 0,147
DeepSeek-Coder 6.7B 29,62 20,77 68,28 477,41 0,261
Llama 3 8B 41,96 31,97 78,13 565,97 0,260

Fonte: Elaboracao prépria (2026).

Nota: GM = geragdo média (s); Gp50 = mediana da geracgéao (s); Gp95 = percentil 95 da geracao (s);
Gmax = maior laténcia de geracao (s); EM = execuc¢do média (s).

Os resultados indicam que o tempo do pipeline esteve concentrado principalmente
na etapa de geracao pelo modelo. Em todos os casos, a laténcia média de execuc¢do no
SQLite permaneceu inferior a 0,27 segundo, indicando impacto reduzido da execucéo das
consultas no tempo total observado.

A comparacdo entre EX e laténcia evidencia diferencas préaticas entre os mode-los.
O Qwen2.5-Coder 7B combinou a maior EX geral com a menor laténcia média de
geracdo, apresentando a melhor relacdo entre desempenho e tempo de resposta no
ambiente avaliado. Por outro lado, DeepSeek-Coder 6.7B e Llama 3 8B apresentaram
maior variabilidade temporal, refletida nos valores de Gp95 e Gmax.

A laténcia de execucéo deve ser interpretada cuidadosamente, pois foi calculada
apenas para consultas que chegaram a etapa de execuc¢ao no banco. Assim, a laténcia
de geracao constitui a medida mais estavel para comparacédo temporal entre os modelos.
Também se observou que os cenéarios com fornecimento do esquema tenderam a
apresentar maior tempo de geracado, possivelmente devido ao aumento do conteudo
enviado no prompt, aspecto que passa a ser visualizado de forma mais explicita na

Figura 6.

A Figura 6 apresenta as curvas ECDF da laténcia de geracdo por modelo, agora
separadas nos quatro cenarios experimentais: CSE, CCE, VSE e VCE. Esse formato
permite observar ndo apenas o comportamento temporal global dos modelos, mas
também como a distribuicdo das laténcias varia conforme a presenca do esquema no

prompt e conforme o tipo de formulacao linguistica adotada.
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Figura 6 — Curvas ECDF da laténcia de geracdo por modelo, separadas por cenario
experimental.
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Fonte: Elaboragéo prépria (2026).

Nota: Cada painel representa um cenério experimental: CSE (canbnica sem esquema), CCE (canbnica
com esquema), VSE (variacéo linguistica sem esquema) e VCE (variagado linguistica com esquema). O
eixo horizontal estd em escala logaritmica. Os marcadores indicam a mediana (p50) e o percentil 95 (p95)
da laténcia de geracéo.

Na Figura 6, observa-se que o Qwen2.5-Coder 7B mantém, em todos 0s cenarios,
curvas mais deslocadas a esquerda, indicando menor laténcia na maior parte das
consultas. O DeepSeek-Coder 6.7B ocupa posicdo intermediaria na maior parte dos
painéis, enquanto o Llama 3 8B tende a apresentar distribuicdes mais deslocadas a direita
e maior dispersdao. A separagcdo por cenario também mostra que 0s cenarios com
esquema tendem a deslocar as curvas para laténcias mais altas, efeito mais visivel em
CCE e, sobretudo, em VCE. Assim, o0 novo arranjo evidencia que o custo temporal néo
depende apenas do modelo, mas também da quantidade de contexto estrutural incluida
no prompt.

Esses resultados mostram que a comparacao entre modelos nédo deve considerar
apenas a EX final. O tempo de geragdo também é uma dimenséo relevante para avaliar o
uso pratico de sistemas Text-to-SQL, especialmente quando se considera a execucao

local dos modelos.
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4.7 SINTESE DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos permitem destacar quatro achados principais. Primeiro, em
termos descritivos, o Qwen2.5-Coder 7B apresentou o maior desempenho global,
alcancando EX geral de 80,0%, além de registrar a menor laténcia média de geracéo
entre os modelos avaliados. Esse resultado indica a melhor relagéo entre desempenho e
tempo de resposta no ambiente experimental analisado.

Segundo, o fornecimento do esquema do banco de dados no prompt foi o fator
experimental mais associado ao aumento da EX. Todos os modelos apresentaram
ganhos nos cenarios com esquema, com destaque para o DeepSeek-Coder 6.7B, cuja
EX média aumentou 50,0 pontos percentuais. Esse comportamento € consistente com a
literatura sobre Text-to-SQL, que aponta o alinhamento entre linguagem natural e
esquema relacional como um dos principais desafios da tarefa, especialmente em
bancos com mudltiplas tabelas e relagdes (Shi et al., 2025; Li et al., 2023).

Terceiro, as variacdes linguisticas controladas introduzidas nas perguntas nao
degradaram o desempenho médio dos modelos. Esse resultado sugere estabilidade
diante de alteracdes superficiais de escrita, como abreviagdes, simplificacdes lexicais e
formula¢cdes mais coloquiais. No entanto, esse achado néo deve ser generalizado para
ruidos semanticos ou estruturais mais severos, uma vez que as variacdes utilizadas
preservaram a intencdo central das perguntas. Essa interpretacdo esta alinhada a
estudos que analisam o impacto de perturbagdes linguisticas em sistemas Text-to-SQL
(Wretblad et al., 2024).

Por fim, a andlise das categorias de erro mostrou que as falhas se dividiram entre
problemas estruturais e semanticos. Enquanto erros de execucao foram mais frequentes
no DeepSeek-Coder 6.7B, resultados incorretos predominaram no Llama 3 8B. Assim, a
avaliagdo por execucgao evidenciou néo apenas diferengas de EX en-tre modelos, mas
também diferencas no tipo de falha produzido em cada caso. Essa distin¢céo reforca que
a validade operacional da consulta ndo garante, por si sO, sua adequacédo semantica a
pergunta, limitagdo também discutida na literatura sobre ava-liagdo por execucdo e
métricas como EX (Shi et al., 2025; Kim et al., 2025).

Em conjunto, os resultados indicam que o desempenho em Text-to-SQL depende
da interacdo entre modelo, contexto fornecido no prompt e formulacdo linguistica da
pergunta. No cenario avaliado, o Qwen2.5-Coder 7B apresentou a melhor relagéo entre
EX e laténcia, enquanto o fornecimento explicito do esquema mostrou-se o fator mais

relevante para elevar o desempenho dos trés modelos.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um benchmark experimental para avaliar modelos de
linguagem de cédigo aberto na tarefa Text-to-SQL, utilizando perguntas em portugués
brasileiro e dados publicos relacionados a atendimentos oncoldgicos no Brasil. O estudo
comparou trés modelos executados localmente via Ollama: Qwen2.5-Coder 7B,
DeepSeek-Coder 6.7B e Llama 3 8B, em quatro cenarios experimentais definidos pela
presenca ou auséncia do esquema do banco no prompt e pela presenca ou auséncia de
variagdes linguisticas controladas nas perguntas.

Os resultados indicaram que, no conjunto experimental avaliado, o Qwen2.5-
Coder 7B apresentou a maior EX geral e a menor laténcia média de geracédo entre 0s
modelos analisados. Esse resultado sugere melhor relagcéo entre desempenho e tempo
de resposta no ambiente considerado, embora diferencas entre modelos devam ser

interpretadas de forma descritiva, em razao da escala reduzida do conjunto avaliativo.

O fornecimento do esquema do banco de dados no prompt foi o fator mais
associado ao aumento da EX. Todos os modelos apresentaram ganhos nos cenarios com
esquema, o que reforca a importancia do contexto estrutural para a geracao de consultas
SQL corretas. Esse efeito foi mais evidente nas perguntas intermediarias e complexas,
nas quais o uso do esquema contribuiu para reduzir erros de referéncia a colunas, tabelas
e relacdes do banco.

Em relacdo as variagdes linguisticas controladas, observou-se que elas néo
degradaram o desempenho médio dos modelos. Esse resultado sugere estabilidade
diante de alteracdes superficiais de escrita, como abreviagdes, simplificacdes lexicais e
formulacdes mais coloquiais. No entanto, as variacdes utilizadas preservaram a intencéo
semantica das perguntas e, portanto, ndo representam ruidos semanticos mais severos,
ambiguos ou adversariais.

A analise das categorias de erro mostrou que as falhas ndo se restringiram a
geracdo de consultas sintaticamente invalidas. Parte relevante dos erros ocorreu em
consultas executaveis, mas semanticamente incorretas, evidenciando que produzir SQL
valido ndo garante, por si s6, alinhamento com a inten¢do da pergunta. Esse aspecto
reforca a importancia de combinar avaliacdo por execucao com analise das categorias
de falha.

Como limitacdes, destaca-se que o benchmark foi construido a partir de um anico
banco de dados de dominio especifico, 0 que restringe a generalizagcdo dos resultados

para outros contextos. Além disso, foi realizada apenas uma execucéo por condi¢cao
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experimental, e a comparagéo ficou restrita a modelos locais executados via Ollama. O
conjunto avaliativo é composto por 30 perguntas candnicas, acompanhadas de variacdes
linguisticas controladas, o que permite uma comparacao inicial entre modelos, mas ainda
em escala reduzida quando comparado a benchmarks mais am-plos da literatura. Outra
limitacdo refere-se ao tipo de variacdo linguistica adotada, restrita a alteracdes

superficiais de escrita, sem explorar ambiguidades semanticas mais complexas.

Como trabalhos futuros, sugere-se ampliar o conjunto de perguntas e diversifi-car
0s niveis de complexidade SQL, incorporando, por exemplo, subconsultas aninhadas,
filtros temporais mais elaborados e combinacfes mais complexas entre tabelas.
Também se recomenda aumentar o numero de replicagbes experimentais, incluir
modelos de referéncia acessados via API e explorar bases com maior heterogeneidade
estrutural, de modo a aprofundar a analise de robustez e generalizacdo. Adicionalmente,
seria relevante avaliar outros modelos de linguagem de codigo aberto, incluindo versdes
mais recentes e modelos especificamente ajustados para geracao de SQL, bem como
explorar variacdes linguisticas mais desafiadoras e estratégias de engenharia de prompt,

validacao automatica e correcgéo iterativa de consultas.
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APENDICE A — REPOSITORIO E ARTEFATOS EXPERIMENTAIS

A estrutura do pipeline experimental utilizado neste trabalho esta disponivel em
repositorio publico, incluindo scripts, organizacdo dos diretérios, consultas SQL de
referéncia, registros de execucdo e documentacdo necesséaria para reproducdo do
experimento.

A partir das instrucGes disponibilizadas, € possivel replicar o processo experi-
mental e gerar localmente os relatérios de execucdo e avaliacao.

https://github.com/fabricio-c-mota/text2sqgl-benchmark.git


https://github.com/fabricio-c-mota/text2sql-benchmark.git

