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Abstract. The main benchmarks used to evaluate the performance of language
models on the Text-to-SQL task, such as Spider and BIRD, are limited to the
English language, do not fully reflect real-world scenarios, and do not provide
explicit support for evaluating the Schema-Linking subtask. DataCNPJ, a data-
set built from public data from the Brazilian National Registry of Legal Entities
(CNPJ), was designed for the evaluation of models on Text-to-SQL and Schema-
Linking tasks, providing multilingual support (Portuguese and English), 187
queries with different levels of complexity, and a validation scenario based on
real-world data.

Resumo. Os principais benchmarks utilizados para validação do desempenho
de modelos de linguagem na tarefa de Text-to-SQL, como Spider e BIRD, são
limitados ao idioma inglês, não refletem plenamente cenários reais e não ofere-
cem suporte explı́cito para avaliação da subtarefa de Schema-Linking. O con-
junto de dados DataCNPJ, construı́do a partir de dados públicos do Cadastro
Nacional da Pessoa Jurı́dica (CNPJ), foi projetado para avaliação de modelos
nas tarefas de Text-to-SQL e Schema-Linking, oferecendo suporte multilı́ngue
(português e inglês), 187 consultas com diferentes nı́veis de complexidade e um
cenário de validação baseado em dados reais.

1. Introdução
A tarefa de Text-to-SQL, que consiste em mapear linguagem natural em consultas SQL,
tem ganhado destaque no estado da arte, impulsionada pelo avanço dos grandes modelos
de linguagem. Essa tarefa possui um impacto relevante ao democratizar o acesso a dados
armazenados em bancos de dados relacionais, permitindo que usuários sem conhecimento
técnico em SQL possam acessar os dados por meio de linguagem natural.

Conjuntos de dados para treinamento e avaliação da tarefa de Text-to-SQL são
fundamentais para o avanço da área. Benchmarks amplamente utilizados, como Spi-
der [Yu et al. 2018] e BIRD [Li et al. 2023], têm sido adotados na literatura. No entanto,
apesar de abrangerem múltiplos domı́nios, esses conjuntos não representam cenários reais
e são restritos ao idioma inglês.

Outro aspecto relevante é a decomposição da tarefa de Text-to-SQL em
subtarefas como o Schema-Linking [Pourreza and Rafiei 2024, Silva et al. 2025b,
Silva et al. 2025a], responsável por identificar os componentes relevantes do esquema do
banco de dados para a elaboração da consulta SQL. No entanto, benchmarks de Text-to-
SQL, como Spider [Yu et al. 2018] e BIRD [Li et al. 2023], não disponibilizam anotações
explı́citas que permitam a avaliação direta do desempenho dos modelos nessa subtarefa.
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Diante dessas limitações, este trabalho apresenta o DataCNPJ1, um conjunto de
dados construı́do a partir de dados públicos do Cadastro Nacional da Pessoa Jurı́dica
(CNPJ), disponibilizados pela Receita Federal do Brasil. O dataset foi projetado para
apoiar a avaliação de modelos de linguagem em tarefas de Text-to-SQL e Schema-Linking
em um cenário real, possibilitando experimentos tanto em inglês quanto em português.

O DataCNPJ inclui: (i) um banco de dados relacional estruturado; (ii) consultas
em linguagem natural em português e inglês; (iii) consultas SQL correspondentes; e (iv)
anotações estruturadas para Schema-Linking. Além disso, as consultas foram classificadas
por nı́veis de complexidade, permitindo análises mais detalhadas do desempenho dos
modelos. Dessa forma, o DataCNPJ contribui para o avanço da área ao oferecer um
cenário realista, multilı́ngue e reprodutı́vel para avaliação de modelos de Text-to-SQL e
tarefas relacionadas.

2. Trabalhos Relacionados

A tarefa de Text-to-SQL tem sido amplamente estudada nos últimos
anos [Floratou et al. 2024, Hong et al. 2024, Liu et al. 2024], impulsionada pela re-
levância da linguagem SQL e pelo crescente interesse em democratizar o acesso a dados
armazenados em bancos relacionais. Esse progresso é impulsionado tanto pelos avanços
no desempenho de modelos de linguagem quanto pela disponibilidade de conjuntos de
dados adequados para treinamento e avaliação.

O WikiSQL [Zhong et al. 2017] foi um dos primeiros conjuntos de dados de
larga escala, focado em consultas simples sobre tabelas individuais. Posteriormente, o
Spider [Yu et al. 2018] introduziu consultas mais complexas envolvendo múltiplas tabe-
las e diferentes domı́nios, além de uma divisão entre bases de treino e teste que per-
mite avaliar a capacidade de generalização dos modelos. A partir desse benchmarks,
diversas extensões e variações foram propostas, incluindo versões sintéticas, como o
Spider-Syn[Gan et al. 2021a], cenários com maior realismo e ruı́do, como o Spider-
DK[Gan et al. 2021b], e versões mais recentes voltadas a desafios mais complexos, como
o Spider 2.0[Lei et al. 2025]. Outro benchmark proposto com o objetivo de aproximar a
avaliação de cenários mais realistas é o BIRD [Li et al. 2023], que inclui bancos de dados
maiores e consultas mais desafiadoras.

Alguns trabalhos têm explorado alternativas para cenários mais próximos de
aplicações reais, como o estudo apresentado em [Oliveira et al. 2024], que utiliza o banco
de dados Mondial[May 1999] como uma aproximação de bases reais, com esquemas mais
extensos e maior complexidade estrutural. Apesar desses avanços, todos os benchmarks
citados são em inglês e não fornecem anotações explı́citas que permitam a avaliação iso-
lada da tarefa de Schema-Linking. Nesse contexto, o DataCNPJ busca preencher essas
lacunas ao oferecer um conjunto de dados baseado em dados públicos reais, com suporte
multilı́ngue (português e inglês) e anotações explı́citas para a tarefa de Schema-Linking.

Dessa forma, o DataCNPJ complementa os benchmarks existentes ao fornecer um
cenário realista, reprodutı́vel e voltado para aplicações práticas, posicionando-se como
um conjunto de dados voltado para avaliação e comparação de modelos de linguagem no
desempenho da tarefa de Text-to-SQL e de Schema-Linking.

1https://huggingface.co/datasets/NESPED-GEN/DataCNPJ
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3. Construção do Dataset

3.1. Construção do Banco de Dados

A tarefa de Text-to-SQL possui como requisito fundamental a existência de um banco
de dados relacional no qual as consultas SQL possam ser executadas. Para atender esse
requisito, construı́mos um banco de dados relacional no formato SQLite a partir dos dados
públicos2 do Cadastro Nacional da Pessoa Jurı́dica (CNPJ), disponibilizados pela Receita
Federal do Brasil.

Figura 1. Diagrama EER do Banco de Dados (versão em português)

Os dados consistem em informações detalhadas sobre empresas registradas no
Brasil e são disponibilizados em arquivos compactados organizados por mês e ano de
referência. Cada conjunto mensal contém múltiplos arquivos no formato CSV, nomea-
dos de acordo com o tipo de informação armazenada, como Empresas, Estabelecimentos,
Sócios, CNAEs, Municı́pios, Paı́ses, Naturezas Jurı́dicas, Qualificações, Motivos e Sim-
ples. Devido ao grande volume de dados, algumas dessas categorias são distribuı́das em
múltiplos arquivos numerados.

A interpretação adequada dos dados depende do dicionário3 disponibilizado pela
Receita Federal, que descreve os atributos e os valores codificados presentes nos arquivos.
Por exemplo, o atributo PORTE EMPRESA armazena códigos numéricos que representam
categorias como microempresa ou empresa de pequeno porte. Essas informações foram
utilizadas para enriquecer o banco de dados relacional, por meio da criação de tabelas
auxiliares contendo a descrição semântica desses códigos.

2https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/cadastro-nacional-da-pessoa-juridica—cnpj
3https://www.gov.br/receitafederal/dados/cnpj-metadados.pdf

Proceedings of the VIII Dataset Showcase Workshop (DSW) September 2026 – São Carlos, SP, Brazil

85



O código utilizado para a extração e transformação dos dados está disponı́vel em
um repositório GitHub4, desenvolvido a partir de adaptações e atualizações de scripts
previamente disponibilizados no GitHub5.

Após a etapa de extração, foi realizado um processo de curadoria dos dados, in-
cluindo: (i) organização do esquema relacional; (ii) padronização e nomeação das tabelas
e atributos; (iii) criação de tabelas adicionais para representar domı́nios categóricos; e
(iv) definição de chaves e relacionamentos, garantindo a integridade referencial. Como
resultado, foram geradas duas versões do banco de dados: uma em português e outra em
inglês, com esquemas equivalentes. A Figura 1 apresenta a estrutura do banco de dados
na versão em português. O banco final contém 14 tabelas e 75 colunas. Os registros são
do perı́odo de abril de 2026 e contém dados de 4.494.860 empresas e 4.660.147 estabe-
lecimentos brasileiros. Os arquivos dos bancos no formato SQLite estão disponı́veis no
repositório do projeto6.

3.2. Elaboração de Consultas em Linguagem Natural e SQL

A partir da construção do banco de dados relacional, foi realizada a etapa de elaboração
das consultas em linguagem natural e das respectivas consultas SQL de referência. A
consulta SQL de referência representa uma solução correta que, ao ser executada no banco
de dados, responde adequadamente à consulta em linguagem natural.

No contexto da tarefa de Text-to-SQL, modelos de linguagem recebem como en-
trada uma consulta em linguagem natural juntamente com o esquema do banco de dados,
e devem gerar uma consulta SQL correspondente. Dessa forma, as consultas SQL de re-
ferência podem ser utilizadas para treinamento adicional do modelo e para validação do
desempenho dos modelos, que é o principal objetivo do conjunto de dados proposto neste
trabalho, por meio da comparação entre a consulta gerada e a consulta esperada.

A avaliação do desempenho em Text-to-SQL pode ser realizada por meio de dife-
rentes métricas. A Exact Match Accuracy (EM) verifica se a consulta gerada corresponde
exatamente à consulta de referência, comparando seus componentes estruturais, sem con-
siderar valores literais. Já a Execution Accuracy (EX) avalia se ambas as consultas pro-
duzem o mesmo resultado quando executadas no banco de dados [Wang et al. 2025].

Ambas as métricas podem ser calculadas utilizando a ferramenta Test Suite Ac-
curacy7, proposta em [Zhong et al. 2020], que também permite a análise segmentada por
nı́veis de dificuldade (easy, medium, hard e extra hard), conforme a taxonomia introdu-
zida no Spider [Yu et al. 2018].

A ferramenta utiliza um parser para o processamento e a classificação das con-
sultas, o qual apresenta algumas restrições sintáticas. Dessa forma, as consultas foram
elaboradas de modo a garantir compatibilidade com o parser. Os arquivos necessários
para a utilização do Test Suite Accuracy com o DataCNPJ estão disponı́veis no repositório
do projeto.

4https://github.com/ErickIssa/Receita Federal do Brasil - Dados Publicos CNPJ
5https://github.com/aphonsoar/Receita Federal do Brasil - Dados Publicos CNPJ
6https://github.com/lleticiasilvaa/DataCNPJ
7https://github.com/taoyds/test-suite-sql-eval
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Inicialmente, foram elaborados manualmente 65 pares de perguntas em linguagem
natural, em inglês, juntamente com suas respectivas consultas SQL executáveis na versão
do banco de dados em inglês. Para expandir o conjunto de dados, foram utilizados os
modelos de linguagem Gemini-2.5-pro e Gemini-2.5-flash para a geração de
novos pares de consultas. No total, foram geradas 300 novas consultas. O código e os
prompts utilizados estão disponı́veis no repositório do projeto.

O conjunto de consultas sintéticas foi revisado manualmente com o objetivo de
remover duplicatas e adequar as consultas às restrições do Test Suite Accuracy. Adici-
onalmente, as consultas foram executadas no banco de dados para identificar e corrigir
erros de sintaxe. Ao final desse processo, 122 consultas sintéticas foram incorporadas,
totalizando 187 pares de consultas em inglês. A complexidade das consultas foi determi-
nada por meio do script disponibilizado pelo Test Suite Accuracy, e a Tabela 1 apresenta
a distribuição das consultas por nı́vel de dificuldade.

Tabela 1. Distribuição do Nı́vel de Dificuldade das Consulas SQL de Referência

easy medium hard extra hard Total

Não-Sintéticas 21 24 9 11 65
(32%) (37%) (14%) (17%) (100%)

Geral 27 44 28 88 187
(14%) (24%) (15%) (47%) (100%)

Uma versão preliminar deste conjunto de dados, composta por um subconjunto
distinto (com algumas interseções) contendo 200 consultas em inglês, foi utilizada em
experimentos apresentados em [Silva et al. 2025b] e [Silva et al. 2025a]. Os códigos des-
ses experimentos foram disponibilizados pelos respectivos trabalhos e podem ser utili-
zados como referência para o uso do dataset na validação das tarefas de Text-to-SQL e
Schema-Linking.

3.3. Tradução para Português
Com o objetivo de disponibilizar o conjunto de dados para viabilizar a avaliação de mode-
los de linguagem na tarefa de Text-to-SQL utilizando consultas e esquemas em português,
foi realizada a tradução das consultas em linguagem natural originalmente elaboradas em
inglês. O modelo unicamp-dl/translation-en-pt-t58 [Lopes et al. 2020] foi
utilizado nessa etapa, seguido de uma revisão manual para correção de possı́veis incon-
sistências e erros gramaticais introduzidos pelo processo automático de tradução.

A tradução das consultas SQL foi realizada por meio de um script em Python, dis-
ponı́vel no repositório do projeto, baseado em um mapeamento entre os nomes de tabelas
e colunas das versões em inglês e em português do banco de dados. A Figura 2 apresenta
um exemplo desse mapeamento entre as tabelas. Esse processo consistiu na substituição
dos identificadores em inglês identificados na string por seus correspondentes em por-
tuguês, preservando-se as palavras-chave da linguagem SQL. Como etapa de validação,
todas as consultas traduzidas foram executadas no banco de dados em português, ga-
rantindo sua correção sintática, bem como a equivalência dos resultados em relação às
consultas em inglês.

8https://huggingface.co/unicamp-dl/translation-en-pt-t5
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’company’: ’empresa’
’establishment’: ’estabelecimento’
’partner’: ’socio’
’taxation’: ’tributacao’
’registration status reason’: ’motivo situacao cadastral’
’city’: ’cidade’
’country’: ’pais’
’legal nature’: ’natureza juridica’
’qualification’: ’qualificacao’
’company size’: ’porte empresa’
’registration status’: ’situacao cadastral’
’partner type’: ’tipo socio’
’age range’: ’faixa etaria’

Figura 2. Mapeamento entre as Tabelas do esquema em Inglês e Português

3.4. Extração do Schema-Linking

Além de disponibilizar um conjunto de dados em português para validação da tarefa de
Text-to-SQL, este trabalho também contribui com anotações explı́citas para a tarefa de
Schema-Linking. Essa tarefa consiste na identificação das tabelas e colunas relevantes do
banco de dados para a elaboração da consulta SQL.

No cenário tradicional de Text-to-SQL, modelos de linguagem recebem como en-
trada a consulta em linguagem natural juntamente com o esquema completo do banco
de dados. Embora o Schema-Linking esteja implı́cito nesse processo, ele pode ser tra-
tado como uma etapa independente e prévia no pipeline de geração de consultas SQL,
como explorado em trabalhos anteriores [Pourreza and Rafiei 2024, Silva et al. 2025b,
Silva et al. 2025a]. Nesse contexto, a identificação prévia dos elementos relevantes do
esquema permite reduzir o espaço do modelo, tornando a geração da consulta SQL me-
nos complexa. Ao filtrar o esquema e fornecer apenas as tabelas e colunas relevan-
tes como contexto, o modelo pode concentrar seus esforços na estrutura da consulta
SQL [Yang et al. 2024, Volvovsky et al. 2024].

Diante disso, tratar o Schema-Linking como uma tarefa independente demanda
a existência de conjuntos de dados que permitam avaliar diretamente o desempenho de
modelos nessa etapa. Neste trabalho, adotamos uma representação estruturada para o
Schema-Linking no formato JSON, na qual as tabelas relevantes são utilizadas como cha-
ves, e cada tabela está associada a um conjunto de colunas relevantes. Essa abordagem
também foi utilizada em [Silva et al. 2025b].

Para a elaboração das anotações de Schema-Linking, foi utilizada a biblioteca
sql-metadata9, que extrai automaticamente as tabelas referenciadas em uma con-
sulta SQL. Para a identificação das colunas, foi adotada uma estratégia baseada na cor-
respondência direta entre os nomes das colunas presentes na consulta SQL de referência
e os atributos das tabelas selecionadas. A Figura 3 exemplifica um JSON com o Schema-
Linking esperado juntamente com uma comparação entre o esquema reduzido a tabelas
e colunas e o esquema completo. Essa visualização destaca o impacto da filtragem do
esquema.

9https://pypi.org/project/sql metadata/
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Figura 3. Exemplo de Schema-Linking e do impacto de filtrar o esquema

4. DataCNPJ

O DataCNPJ é um conjunto de dados projetado para avaliação de modelos de linguagem
nas tarefas de Text-to-SQL e Schema-Linking. O dataset contém 187 consultas, sendo
65 elaboradas manualmente e as demais geradas de forma sintética. Cada consulta está
disponı́vel em português e em inglês, permitindo sua execução nos respectivos bancos de
dados. Os esquemas dos bancos diferem apenas na nomenclatura de tabelas e colunas
(em português e inglês), enquanto os dados armazenados permanecem em português.
Dessa forma, são disponibilizadas duas versões equivalentes do banco de dados, cada
uma contendo 14 tabelas e 75 colunas.

Cada instância do dataset é composta por um identificador numérico único
(question id), pela consulta em linguagem natural em inglês (question EN) e sua
respectiva consulta SQL para o banco em inglês (query cnpjEN), além da anotação
de Schema-Linking em formato JSON correspondente (schema linking cnpjEN).
O conjunto também disponibiliza a versão em português da consulta em lin-
guagem natural (question PT), sua respectiva consulta SQL para o banco
em português (query cnpjPT) e a anotação de Schema-Linking correspondente
(schema linking cnpjPT). Adicionalmente, cada instância possui um atributo bo-
oleano indicando se a consulta foi gerada sinteticamente (synthetic) e um atributo
referente ao nı́vel de complexidade da consulta (hardness), classificado em easy, me-
dium, hard ou extra, sendo esta última categoria correspondente ao nı́vel extra hard.

O conjunto de dados está publicamente disponı́vel na plataforma Hugging Face10.
Os códigos utilizados para extração, transformação e construção do banco de dados11,
bem como para geração e processamento das consultas12, estão disponı́veis no GitHub.

10https://huggingface.co/datasets/NESPED-GEN/DataCNPJ
11https://github.com/ErickIssa/Receita Federal do Brasil - Dados Publicos CNPJ
12https://github.com/lleticiasilvaa/DataCNPJ
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5. Conclusão e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou o DataCNPJ, um conjunto de dados voltado para a avaliação de
modelos de linguagem nas tarefas de Text-to-SQL e Schema-Linking. Diferentemente dos
principais benchmarks existentes, o DataCNPJ é construı́do a partir de dados públicos
reais, oferece suporte multilı́ngue (inglês e português) e inclui anotações explı́citas para a
avaliação da subtarefa de Schema-Linking.

O processo de construção envolveu a criação de um banco de dados relacional, a
elaboração e validação de consultas em linguagem natural e SQL, a geração de exemplos
sintéticos e a tradução sistemática para o português. Além disso, o conjunto de dados
foi estruturado para ser compatı́vel com a ferramenta Test Suite Accuracy, facilitando o
cálculo das métricas de Execution Accuracy (EX) e Exact Match Accuracy (EM).

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar a quantidade de consultas elabora-
das manualmente e validar as consultas com especialistas, como profissionais do domı́nio
fiscal. Também pretende-se expandir a quantidade de consultas sintéticas, explorando di-
ferentes modelos de linguagem para sua geração e buscando balancear a distribuição entre
os diferentes nı́veis de complexidade. Por fim, pretende-se explorar diferentes estratégias
de nomeação para tabelas e colunas do banco de dados, bem como múltiplas formulações
em linguagem natural para uma mesma consulta SQL, permitindo investigar o impacto
dessas variações no desempenho de modelos de linguagem.

Uso de Inteligência Artificial

Ferramentas de IA generativa foram utilizadas neste trabalho para auxiliar na geração de
consultas sintéticas em linguagem natural e SQL, na tradução de consultas do inglês para
o português e na revisão textual do artigo.
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