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Abstract. Although large language models achieve good results in the Text-to-
SOL task, their high computational cost limits adoption by small businesses.
This study evaluates the feasibility of small language models as an alternative,
analyzing the trade-off between model size and performance for the open-source
Qwen2.5, in variants from 0.5B to 32B parameters. Experiments were conduc-
ted on Spider benchmark and on a database with information about Brazilian
companies, to evaluate the effectiveness of the approach in a real-world ap-
plication context. Results show that the 3B model represents the best balance
between cost and performance, but the 14B and 32B models, although more
costly, offer superior performance.

Resumo. Embora grandes modelos de linguagem obtenham bons resultados na
tarefa de Text-to-SQL, o alto custo computacional limita a adogdo dos mesmos.
Este estudo avalia a viabilidade de pequenos modelos como alternativa, ana-
lisando a relagcdo entre tamanho e desempenho, utilizando o modelo Qwen2.5
nas variantes de 0.5B a 32B de parametros. Experimentos foram realizados no
benchmark Spider e em um banco de dados com informagoes de empresas bra-
sileiras, com o objetivo de analisar a eficdcia da abordagem em um contexto
de aplicacdo real. Os resultados indicam que o modelo de 3B oferece o melhor
equilibrio entre custo e desempenho, enquanto os de 14B e 32B, embora mais
caros, apresentam desempenho superior.

1. Introducao

O acesso a dados armazenados em bancos de dados relacionais ¢ fundamental para di-
versos sistemas modernos, como plataformas de inteligéncia de negdcios e ferramentas
de gestdo de relacionamento com clientes [Mohammadjafari et al. 2024]. A tarefa de
Text-to-SQL, que consiste em traduzir linguagem natural para consultas SQL, tem se des-
tacado como uma soluc@o promissora para ampliar o acesso a esses dados, especialmente
por usudrios sem dominio da linguagem SQL, como gestores e pessoas de negécio. Por
meio dessa abordagem, esses usudrios podem interagir com os dados utilizando lingua-
gem natural, como ilustra a Figura 1, o que facilita a explorac¢ao e o uso de informacdes

em diferentes contextos.
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Figura 1. Exemplo dytgrefa de Text-to-SQL.
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Grandes modelos de linguagem (LLMs), uma das inovagdes mais relevantes em
Inteligéncia Artificial (IA) [Miranda and Campelo 2024], t€m demonstrado resultados
promissores nessa tarefa. No entanto, esses modelos exigem recursos computacionais
elevados, o que implica altos custos financeiros e dificulta sua ado¢cao em cendrios mais
restritos. Dessa forma, embora solu¢des baseadas em LLMs dominem o estado da arte,
suas limita¢des evidenciam a necessidade de buscar abordagens alternativas mais acessi-
veis, como o uso de pequenos modelos de linguagem (SLMs).

Este trabalho, motivado pela demanda de uma empresa, tem como objetivo avaliar
a relacdo entre o tamanho dos modelos e a acurdcia de execugdo (EX) das consultas SQL
geradas, a fim de identificar oportunidades para o uso de solu¢des baseadas em SLMs.
Embora seja esperado que modelos com maior nimero de parametros apresentem melhor
desempenho, modelos menores podem alcancgar resultados satisfatérios quando se consi-
dera o trade-off entre custo computacional e desempenho. Para investigar essa hipétese,
foi selecionado um modelo de linguagem open-source, o Qwen2.5, pré-treinado e de pro-
posito geral, disponivel em diferentes tamanhos, o que permite uma anélise comparativa
justa do desempenho na tarefa de 7ext-fo-SQL. Para enriquecer o conjunto experimental,
também investigamos o desempenho ao aplicar estratégias de schema-linking e de reali-
zar fine-tuning supervisionado. Os experimentos foram realizados no conjunto de dados
Spider [Yu et al. 2018], amplamente utilizado na literatura, e também em um banco de
dados estruturado a partir de informagdes de empresas brasileiras disponibilizadas pela
Receita Federal, utilizado como estudo de caso aplicado.

Dessa forma, avaliamos diferentes estratégias de geracdo de consultas utilizando
um modelo open-source em seis variagdes de tamanho: 0.5B, 1.5B, 3B, 7B, 14B e 32B.
Com isso, contribuimos com diversos resultados experimentais que servem como critérios
para a escolha do tamanho de modelo a ser utilizado, além de motivar novos estudos
sobre o uso de pequenos modelos de linguagem como uma alternativa mais acessivel. De
modo geral, apesar de modelos maiores (14B e 32B) apresentarem resultados superiores,
o modelo de 3B representa o melhor ponto de equilibrio entre custo computacional e
desempenho, com resultados expressivos especialmente em consultas easy e medium.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta
os trabalhos relacionados; a Secdo 3 descreve a metodologia utilizada; a Secao 4 aborda
o ambiente de testes; a Secdo 5 apresenta os resultados obtidos; por fim, a conclusio e os
trabalhos futuros estdo na Secao 6.

2. Trabalhos Relacionados

A tarefa de conversdo de linguagem natural para SQL (7ext-fo-SQL) tem sido amplamente
estudada na area de Processamento de Linguagem Natural, com avangos significativos
ao longo dos anos [Volvovsky et al. 2024], especialmente com o advento dos grandes
modelos de linguagem [Liu et al. 2024].

Parte considerdvel das pesquisas recentes tem se concentrado no uso de LLMs,
explorando técnicas como prompt engineering € in-context learning [Dong et al. 2023,
Gao et al. 2024], além da decomposic¢ao da tarefa em subtarefas como schema-linking e
self-correction [Wang et al. 2025]. Apesar dos avancos, solucdes baseadas em grandes
modelos estdo relacionadas a uma alta demanda computacional, o que limita sua adocao
em cendrios com restricdes de recursos. Além disso, muitas dessas abordagens sdo base-
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adas em modelos proprietdrios, os quais, além do custo, apresentam limitacdes quanto a
transparéncia e privacidade dos dados [Hong et al. 2024].

Modelos menores, especialmente aqueles com até 3B de parametros, ainda sdo
pouco explorados. O trabalho DTS-SQL [Pourreza and Rafiei 2024] propde uma arquite-
tura em duas etapas: um modelo realiza o schema-linking, enquanto outro gera a consulta
SQL. Embora utilize fine-tuning supervisionado com modelos de 7B (considerados “pe-
quenos” no contexto do estudo), a abordagem requer dois modelos distintos, sem avaliar
se um unico modelo de tamanho intermedidrio, que ocupe espaco de memoria equivalente,
poderia alcancar desempenho similar ou superior com menor complexidade operacional.

O CodeS [Li et al. 2024a] apresenta uma familia de modelos pré-treinados, com
tamanhos variando de 1B a 15B de parametros, voltados para a tarefa de Text-fo-SQL. Em-
bora sejam de codigo aberto e incluam variantes menores, os modelos sdo pré-treinados
especificamente para essa tarefa, estratégia que demanda muitos recursos computacionais
e dificulta a replicacdo. Além disso, os autores propdem adotar estratégia para adaptar o
modelo ao dominio do banco de dados, o que compromete a generalizacao da solugdo.

[Oliveira et al. 2024] investigam a influéncia do tamanho dos modelos na tarefa
de Text-to-SQL. No entanto, a comparagdo ¢ feita entre modelos de diferentes familias e
de diferentes versdes, o que dificulta isolar o efeito do tamanho. Além disso, a estratégia
de schema-linking € utilizada apenas para enriquecer o contexto com informagdes sobre
tabelas e colunas relevantes, € nio como uma estratégia para filtrar informacdes irrele-
vantes a0 modelo. Os experimentos sao restritos a um unico estudo de caso, cujo banco
de dados e conjunto de teste ndo sdo disponibilizados publicamente, comprometendo a
reprodutibilidade e a comparabilidade das estratégias adotadas com outros trabalhos.

Nosso trabalho contribui com a anélise de diferentes estratégias em modelos da
mesma familia e versao para investigar o impacto do tamanho do modelo na tarefa de
Text-to-SQL. Com isso, oferece uma base experimental para auxiliar em decisdes sobre o
uso de modelos conforme as restri¢cdes e objetivos de aplicacdo. Além disso, avaliamos as
abordagens tanto em um benchmark amplamente utilizado quanto em um estudo de caso
aplicado. O banco de dados, conjunto de dados de teste e cédigo-fonte estdo disponiveis'
publicamente, promovendo transparéncia e replicabilidade. Por fim, nossos experimentos
incluem andlises segmentadas por complexidade das consultas, o que permite insights
mais aprofundados sobre o desempenho dos modelos em diferentes cendrios.

3. Metodologia

Para investigar o impacto do tamanho do modelo na tarefa de Text-to-SQL, realizamos
experimentos utilizando a familia de modelos pré-treinados de propdsito geral e open-
source Qwen2.5 na versdo Instruct, disponivel no Hugging Face?, nas variagdes de
0.5B, 1.5B, 3B, 7B, 14B e 32B de parametros. A escolha pelo Qwen2.5 se deve ndo
apenas ao fato de ser um modelo open-source, o que favorece a reprodutibilidade dos
experimentos, mas também por estar disponivel em diferentes tamanhos na mesma familia
e versdo, caracteristica essencial para garantir uma anélise comparativa consistente dos
efeitos da escala. A Tabela 1 consolida os cendrios investigados, detalhados a seguir.

Thttps://github.com/lleticiasilvaa/LeisDeEscala-Text2SQL
Zhuggingface.co/Qwen
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Tabela 1. Notacoes das abordagens e variac6es utilizadas nos experimentos

Notagio Descricio

BASELINE Geragdo da consulta SQL pelo modelo de propésito geral com esquema completo.

SFT Modelo ap6s fine-Tuning supervisionado em 1 epoch no conjunto de dados de treino do Spider.

VEX Geragdo da consulta SQL com esquema completo e valores de exemplos.

SQL-SQL Geracdo inicial da consulta SQL com esquema completo (com exemplos), seguida da filtragem do esquema com base na consulta

e geracdo de uma nova consulta SQL com esquema reduzido (também com exemplos).

SL-SQL Identificagdo de tabelas e colunas relevantes (schema-linking) em formato JSON, seguida da geracdo da consulta SQL com base no
esquema filtrado (com exemplos).

tabelas Esquema reduzido apenas com base nas tabelas relevantes identificadas.

tabelas&colunas Esquema reduzido com base nas tabelas e colunas relevantes identificadas.

Os experimentos iniciais consistem em fornecer um prompt que instrui o modelo
a gerar uma consulta SQL a partir de uma consulta em linguagem natural, juntamente
com o esquema completo do banco de dados correspondente, conforme ilustrado na Fi-
gura 2. Essa configuracdo experimental é adotada como nossa abordagem Baseline.
Visando viabilizar o uso desses modelos em contextos com recursos limitados e contri-
buir com a democratizacdo de solugdes para a tarefa de Text-to-SQL, os modelos foram
carregados com quantizacdo de 4 bits, utilizando a biblioteca bit sandbytes. Embora
esses experimentos ja permitam observar a relacdo entre o tamanho do modelo e seu de-
sempenho, também avaliamos estratégias complementares com o objetivo de verificar se
promovem ganhos adicionais de desempenho e, em caso positivo, em que medida esses
ganhos variam conforme o tamanho do modelo.

-
System

Given a user question and the schema of a database, your task is to generate an
SQL query that accurately answers the question based on the provided schema.

User

# Schema:

wisql

{DATABASE SCHEMA}

W

# Question: {NATURAL LANGUAGE QUERY}

Figura 2. Prompt para abordagem BASELINE

Considerando o objetivo de avaliar o desempenho de modelos de propdsito geral
em uma tarefa especifica, a primeira estratégia avaliada foi a de fine-funing supervisionado
(SFT), que envolve o treinamento adicional do modelo em dados rotulados especificos de
uma tarefa, aproveitando o pré-treinamento para se especializar em dominios especificos,
como Text-to-SQL [Zhang et al. 2024]. Essa abordagem € significativamente mais acessi-
vel do que treinar um modelo do zero, mas ainda assim, o fine-tfuning completo demanda
recursos computacionais elevados. Para contornar essa limitacdo, existem técnicas de
otimizacdo como PEFT [Xu et al. 2023] e QLoRA [Dettmers et al. 2023] que permitem
ajustar apenas alguns pardmetros do modelo quantizado. Considerando essas técnicas,
realizamos o fine-tuning supervisionado dos modelos com até 14B de parametros, devido
a limitacdes de memoria de GPU, utilizando o conjunto de treino do benchmark Spider
[Yu et al. 2018], que contém 8659 exemplos distribuidos em 200 bancos de dados de di-
ferentes dominios.

Como essa estratégia envolve uma etapa custosa e demorada, também avaliamos
alternativas baseadas em engenharia de prompt utilizando os modelos de 3B, 7B, 14B e
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32B de parametros. A segunda estratégia (VEX), consistiu em enriquecer o esquema do
banco de dados com exemplos de valores armazenados. No entanto, como as consultas
geralmente envolvem apenas uma parte das tabelas e colunas, fornecer o esquema com-
pleto significa fornecer informagdes irrelevantes, podendo prejudicar o desempenho do
modelo. Nesse contexto, a terceira e ultima estratégia avaliada foi a de schema-linking,
cujo objetivo € identificar as tabelas e colunas relevantes a consulta. Essa estratégia,
que pode ser considerada um subtarefa da tarefa de 7ext-fo-SQL, possibilita filtrar in-
formagdes irrelevantes do banco de dados, seja removendo tabelas inteiras (tabelas),
ou realizando uma filtragem mais detalhada, que considera tanto tabelas quanto colunas
(tabelas&colunas).

Adotamos duas abordagens para realizar o schema-linking. A primeira consiste
em solicitar ao modelo a geracdo de uma consulta SQL inicial e a partir dessa pri-
meira consulta, extraimos as tabelas e colunas utilizadas para filtrar o esquema, ge-
rando entdo uma segunda consulta. Essa abordagem foi inspirada em [Li et al. 2024b]
e [Yang et al. 2024], com a principal diferenca sendo o uso de um prompt distinto na
etapa inicial. Como o modelo executa a tarefa de geracdo de consulta SQL duas vezes,
adotamos a nomenclatura SQL—SQL para essa abordagem.

Na segunda abordagem, a identifica¢do das tabelas e colunas relevantes € atribuida
ao proprio modelo, de forma que: primeiro, 0 modelo realiza o schema-linking a partir
da consulta em linguagem natural e retorna um JSON contendo as tabelas e colunas re-
levantes. Com essas informacdes, o esquema € filtrado e passado ao modelo para gerar a
consulta SQL. Essa estratégia foi baseada em [Pourreza and Rafiei 2024] mas sem a rea-
lizagdo de fine-tuning em nenhuma das etapas e utilizando o mesmo modelo para ambas.
Como o modelo executa primeiro o schema-linking e depois a geracdo da consulta SQL,
utilizamos a nomenclatura SL—-SQL.

4. Ambiente de Testes

Os experimentos foram realizados utilizando uma GPU Nvidia A10 com 24 GB de VRAM.
Todos os testes foram conduzidos usando greedy search, onde o proéximo foken na saida
¢ sempre aquele com a maior probabilidade. A temperatura foi definida como zero e o
limite mdximo de novos fokens como 300.

4.1. Conjunto de Dados

Foram utilizados dois conjuntos de dados para a avaliacdo dos modelos. O primeiro é
o split de desenvolvimento do benchmark Spider [Yu et al. 2018], composto por 1034
exemplos distribuidos em 200 bancos de dados de dominios variados. O segundo é o
conjunto CNPJ, com 200 exemplos de consultas em linguagem natural projetadas para
conduzir um estudo de caso aplicado, voltado a uma demanda prética de negdcios: a
filtragem e segmentagcdo de empresas com base em consultas em linguagem natural. O
banco de dados correspondente foi construido a partir de dados piiblicos® do Cadastro
Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ), disponibilizados pela Receita Federal do Brasil, os
quais oferecem informacdes detalhadas sobre empresas registradas no pais. A extragdo
dos dados foi realizada com base em scripts disponiveis no GitHub*. Apés a extrac¢do, o

3dados.gov.br/cnpj
4https ://github.com/aphonsoar/Receita_Federal_do_Brasil_-_Dados_Publicos_CNPJ
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esquema do banco foi reorganizado: tabelas e atributos foram renomeados e traduzidos
para o inglés, novas tabelas foram criadas para melhorar a estrutura relacional, e chaves
foram adicionadas para garantir a integridade referencial.

4.2. Métricas

Para avaliar os modelos na tarefa Text-to-SQL utilizamos a métrica de acuracia de execu-
cdo (EX), que mede a proporcdo de exemplos para os quais os resultados de execucao das
consultas SQL geradas pelo modelo produz o mesmo resultado que a consulta SQL de
referéncia, em relacdo ao nimero total de consultas [Wang et al. 2025]. Essa métrica foi
calculada utilizando o Test Suite Accuracy®, proposto em [Zhong et al. 2020] que, além da
métrica geral (all), calcula também as métricas segmentadas por nivel de dificuldade da
consulta (easy, medium, hard e extra hard), classificando as consultas com base na taxo-
nomia definida no Spider [Yu et al. 2018]. A Tabela 2 mostra a distribui¢do das consultas
por nivel de dificuldade em cada conjunto de dados.

Tabela 2. Distribuicao por Nivel de Dificuldade nos conjuntos Spider-Dev e CNPJ

Conjunto easy medium hard extra hard Total
Spider-Dev 248 (23,98%) 446 (43,13%) 174 (16,83%) 166 (16,05%) 1034
CNPJ 35 (17,5%) 61 (30,5%) 24 (12%) 80 (40%) 200

Além da avaliacao de desempenho, também consideramos o custo computacional.
Avaliamos o uso de memoria de cada modelo e calculamos a quantidade média de rokens
necessdrios para compor o prompt, considerando diferentes estratégias de schema (com-
pleto, reduzido por tabelas e reduzido por tabelas e colunas), sempre com um limite de
até 300 rokens gerados na resposta. Com isso, estimamos o custo de inferéncia com base
nos valores de cobranca por milhio de tokens disponiveis na plataforma Together.ai®.

4.3. Fine-Tuning Supervisionado

A estratégia de fine-tuning supervisionado foi implementada com o SFTTrainer da bi-
blioteca tr1l, em conjunto com a técnica QLoRA [Dettmers et al. 2023]. Para o ajuste
dos parametros com LoRA [Hu et al. 2022], adotamos as seguintes configuragdes: rank
(r)igual a 64, o (lora_alpha)igual a 128, e dropout (Lora_dropout) de 0.1. Es-
sas configuragcdes foram aplicadas a todos os médulos lineares do modelo, definidos nos
target_modules. O comprimento maximo de sequéncia (max_seq_length) foi
definido como 2048.

O treinamento foi realizado ao longo de uma tnica epoch no conjunto de dados de
treino do Spider [Yu et al. 2018]. Utilizamos o otimizador paged_adamw_8bit, com
taxa de aprendizado (learning rate) de le~*, decaimento de peso (weight_decay) de
0.001 e norma méixima de gradiente (max_grad_norm) de 0.3. A taxa de aprendi-
zado foi ajustada conforme uma curva cosseno, com razao de aquecimento linear de 0.03
(warmup_ratio). O tamanho de lote efetivo empregado foi de 16, e os dados de treina-
mento foram agrupados conforme o comprimento das sequéncias (group_by_length).

Shttps://github.com/taoyds/test-suite-sql-eval
btogether.ai/pricing
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5. Resultados

Nossa primeira avaliacao investiga o uso de modelos de propdsito geral na tarefa de 7ext-
t0-SQL, considerando perguntas em linguagem natural acompanhadas do esquema com-
pleto do banco de dados. O objetivo € analisar a relagdo entre o tamanho do modelo e
seu desempenho. O modelo base utilizado foi o Qwen2 .5 Instruct, e, considerando
0s recursos computacionais disponiveis, avaliamos as variantes com 0.5B, 1.5B, 3B, 7B,
14B e 32B de parametros com quantizacdo de 4 bits, o que pode resultar em uma perda de
desempenho devido a reducao na precisdao dos parametros, mas proporciona uma reducdo
significativa no uso de memoria.
Tabela 3. Desempenho (EX) nos conjuntos Spider-Dev e CNPJ (BASELINE)

Spider-Dev CNPJ

Easy Medium Hard Extra Hard All Easy Medium Hard Extra Hard All

0.5B 37,1 22,0 11,5 13,3 224 514 41,0 12,5 5,0 25,0
1.5B 55,6 41,0 28,7 21,7 39,4 60,0 73,8 333 13,8 42,5
3B 742 62,8 454 27,7 57,0 91,4 86,9 62,5 35,0 64,0
7B 87,5 76,5 62,6 45,2 71,8 97,1 88,5 70,8 53,7 74,0
14B 86,7 81,2 64,4 48,8 74,5 100 82,0 66,7 52,5 71,5
32B 90,3 82,5 69,0 53,6 71,5 97,1 90,2 70,8 68,8 80,5

EASY MEDIUM ~ ® HARD ® EXTRAHARD @ ALL
SPIDER-dev CNPJ

EX (%)
°
e
e

L
(X
] e®
°

ORI A K E KXY A RS ES
Parametros (BilhGes) Parametros (Bilhdes)

Figura 3. Desempenho dos Modelos (BASELINE)

Os resultados apresentados na Tabela 3 indicam uma correlagdo positiva entre o
tamanho dos modelos Qwen2.5 Instruct e seu desempenho na tarefa de Text-to-
SQL, tanto no conjunto Spider-Dev quanto no conjunto CNPJ. No entanto, como mostra
o grafico da Figura 3, essa correlacdo ndo € linear: os maiores ganhos ocorrem nas versoes
menores dos modelos, especialmente até 7B parametros. A partir desse ponto, 0s aumen-
tos de desempenho tornam-se marginais. Por exemplo, no Spider-Dev, o salto do modelo
de 3B para 7B resulta em um ganho de 14,8 pontos percentuais na acuricia de execugao
geral (EX - all), enquanto o ganho do modelo de 14B em relacdo ao 7B € de apenas 2,7
pontos percentuais, € do 14B para o 32B, de 3 pontos percentuais. Essa tendéncia se
repete em todos os niveis de dificuldade (easy, medium, hard e extra hard).

5.1. Fine-Tuning Supervisionado

Para esta etapa, realizamos fine-tuning supervisionado utilizando apenas o conjunto de
treinamento do Spider, limitando a experimentagdo a modelos de até 14B parametros
devido a restrigdes de GPU. Os resultados obtidos estao na Tabela 4.

Observamos que, de maneira geral, como mostra o grafico da Figura 4, o fine-
tuning trouxe ganhos de desempenho no conjunto Spider-Dev. Por exemplo, o0 modelo
de 0.5B saltou de 22,4% para 37,3% na acurdcia de execugdo geral, e o de 14B alcan-
cou 81,2%, um avango significativo em relacdo aos 74,5% obtidos sem fine-tuning. Esses
ganhos sdo evidentes em todos os niveis de dificuldade, especialmente nos casos mais
complexos o que sugere que o treinamento supervisionado foi eficaz em adaptar os mo-
delos ao estilo e a semantica desse benchmark.

146



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

No entanto, o impacto no conjunto CNPJ foi bastante distinto. Os resultados nao
seguiram uma tendéncia crescente e em alguns casos houve queda de desempenho. Por
exemplo, o modelo de 3B passou de 64,0% para 44,0%, € o modelo de 14B, mesmo com
100% de acerto em consultas easy, apresentou desempenho inferior em consultas extra
hard (de 52,5% para 37,5%).

Esse comportamento pode ser atribuido ao fato de que o fine-tuning foi realizado
exclusivamente com dados do conjunto de treino do Spider. Como consequéncia, pode
ter ocorrido overfitting, com os modelos se especializando em padrdes especificos do
benchmark Spider, mas generalizando mal para dominios distintos como o CNPJ, que
possui estrutura e distribuicdo de consultas consideravelmente diferentes.

Tabela 4. Desempenho (EX) nos conjuntos Spider-Dev e CNPJ dos Modelos com
Fine-Tuning Supervisionado (SFT)

Spider-Dev CNPJ

Easy Medium Hard Extra Hard All Easy Medium Hard Extra Hard All

0.5B 62,5 36,3 27,0 13,3 37,3 82,9 18,0 83 0 21,0
1.5B 87,5 73,5 54,0 38,0 67,9 71,4 65,6 16,7 113 39,0
3B 78,6 61,4 43,7 29,5 574 94,3 65,6 333 8.7 44,0
7B 87,5 76,0 66,1 47,6 72,5 94,3 83,6 54,2 48,7 68,0
14B 91,5 874 70,7 60,2 81,2 100 83,6 62,5 37,5 65,5

® BASELNE @ SFT
SPIDER-dev CNPJ

100

80

°
oo
°
°

60 .

EX - all (%)

40

05 15 3 14 05 15 3
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Figura 4. Desempenho dos Modelos - SFT - Métricas Gerais (all)
5.2. Adicionar exemplos de valores

Visto que o uso de fine-tuning supervisionado com os modelos Qwen2.5 resultou em
ganhos apenas no benchmark Spider, alteramos para uma abordagem de prompt engine-
ering. Inicialmente, investigamos o impacto de incluir exemplos de valores dos dados
armazenados no banco de dados em relacdo a estratégia Baseline. A Tabela 5 apre-
senta os resultados dessa modificacdo para os conjuntos Spider-Dev e CNPJ.

De forma geral, como mostra o grafico da Figura 5, a adicdo de exemplos de valo-
res resultou em ganhos marginais de desempenho na maioria dos modelos. Por exemplo,
no Spider-Dev, o modelo de 3B passou de 57% para 61,0%, enquanto no CNPJ o mo-
delo de 14B subiu de 71,5% para 78,5%. O modelo de 32B obteve 83,5% no CNPJ e
80,4% no Spider-Dev, configurando o melhor desempenho geral até o momento. Embora
os ganhos ndo tenham sido expressivos, o uso de exemplos de valores foi adotado como
nova Baseline para as proximas estratégias, pois, na maioria dos casos, houve alguma
melhora.

Uma excecao notéavel foi o modelo de 1.5B, cujo desempenho caiu em ambos
os conjuntos apds a adicdo de exemplos de valores. Esse resultado sugere que, para
modelos menores, a introdu¢do de informagdes adicionais pode aumentar a complexidade
do prompt a ponto de confundir o modelo, especialmente em consultas simples.
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Tabela 5. Desempenho nos conjuntos Spider-Dev e CNPJ Adicionando Valores
de Exemplos (VEX)

Spider-Dev CNPJ
Easy Medium Hard Extra Hard All Easy Medium Hard Extra Hard All
0.5B 484 27,6 15,5 9,0 27,6 65,7 344 16,7 37 25,5
1.5B 54,8 473 30,5 27,7 43,1 68,6 31,1 16,7 8,7 27,0
3B 79,0 66,1 47,7 343 61,0 94,3 80,3 45,8 41,2 63,0
7B 83,9 79,1 61,5 48,2 72,3 100 90,2 75,0 53,7 75,5
14B 85,1 79,6 63,2 47,6 73,0 97,1 86,9 79,2 63,7 78,5
32B 91,1 85,7 75,9 54,8 80,4 100 88,5 95,8 68,8 83,5
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Figura 5. Desempenho dos Modelos - EX - Métricas Gerais (all)

Dessa forma, concluimos que, embora o impacto da inclusdo de valores ndo seja
substancial para modelos maiores, a técnica € benéfica o suficiente para ser incorporada
como padrao. As estratégias de schema-linking avaliadas nas préximas secdes consideram
essa modificagdo no prompt como parte da configuragdo base.

5.3. Schema-Linking

Para enriquecer nossa andlise experimental, avaliamos duas estratégias de schema-linking,
aplicadas apenas aos modelos de 3B, 7B, 14B e 32B. Os modelos de 0.5B e 1.5B de
parametros foram excluidos desta etapa devido ao desempenho inferior apresentado nas
etapas anteriores, quando comparados aos demais modelos. A Tabela 6 apresenta os
resultados obtidos.

Tabela 6. Resultados por Estratégia e Tamanho, com separacao por dificuldade

Estratégia Esquema ‘ Spider-Dev ‘ CNPJ
| Easy  Medium  Hard  Extra Hard All | Easy  Medium  Hard  Extra Hard All |
VEX 79,0 66,1 41,7 34,3 61,0 94,3 80,3 45.8 41,2 63,0
SQL-SQL tables 83,1 72,9 50,0 36,1 65,6 85,7 72,1 50,0 42,5 60,0
3B SQL-SQL tables&columns 73.0 67,3 51,1 38,6 61,3 85,7 82,0 70,8 47,5 67,5
STL-S0L tables 81,9 66.6 454 33,1 613 | 914 82,0 542 388 63,0
SL-SQL  tablesscolumns | 629 442 238 313 447 | 600 27.9 202 25.0 325
VEX 83,9 79,1 61,5 482 723 100 90,2 75,0 53,7 75.5
SQL-SQL tables 86,3 83,2 66,1 50.6 75,8 100 88,5 583 56,2 74,0
7B SQL-SQL tables&columns 83,1 78,5 62,6 51,2 72,5 100 90,2 66,7 63,7 78,5
SL-SQL tables 85,1 82,7 67,2 50,6 75,5 97,1 86,9 62,5 57,5 74,0
SL-SQL tables&columns 79,4 68,6 58,0 44,0 65,5 91,4 63,9 583 45,0 60,5
VEX 85,1 79,6 63,2 47,6 73,0 97,1 86,9 79,2 63,7 78,5
SQL-SQL tables 90,3 83,2 66,7 50,6 76,9 97,1 90,2 833 67,5 81,5
14B SQL-SQL tables&columns 87,5 82,7 65,5 48,8 75,5 97,1 91,8 66,7 68,8 80,5
SL-SQL tables 90,7 83,2 69,5 50,6 71,5 97,1 90,2 87,5 71,5 86,0
SQL-SQL tables&columns 89,1 83,0 63,8 53,0 76,4 97,1 86,9 75,0 62,5 71,5
VEX 91,1 85,7 75,9 54,8 80,4 100 88,5 95,8 68,8 83,5
SQL-SQL tables 92,3 88,1 75,3 53,6 81,4 97,1 90,2 87,5 67,5 82,0
32B SQL-SQL tables&columns 90,3 85,0 71,0 56,6 80,4 97,1 90,2 87,5 71,3 83,5
SL-SQL tables 92,3 89,7 71,3 59.6 82,4 100 91,8 91,7 63,7 82,0
SQL-SQL tables&columns 92,3 87,0 73,0 59.6 81,5 100 91.8 91,7 73.8 86,0

De maneira geral, como mostra o grifico da Figura 6, a estratégia SQL-SQL com
filtragem apenas de tabelas trouxe ganhos mais significativos no conjunto do Spider, e
podemos observar que o ganho € maior no modelo de 3B com 7,5%, enquanto no de 32B
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o ganho foi de apenas 1,2%. J4a no CNPJ, essa estratégia reduzindo tabelas e colunas
foi a que representou um maior ganho de desempenho, e novamente, quanto menor o
modelo, maior foi o impacto. O modelo de 3B teve aumento de 7,1%, o de 7B, 4%, o
de 14B, 2,5%, e o de 32B ndo apresentou ganhos. O modelo de 14B teve um ganho de
desempenho considerdvel, tanto no Spider quanto no CNPJ, com a estratégia de SL-SQL
e reducao apenas de tabelas, com 6,2% de aumento no Spider e 9,6% no CNPJ, indicando
capacidade do modelo em realizar a tarefa de schema-linking.

Observando apenas o modelo de 32B, adotar ou ndo as estratégias quase nao im-
pacta o desempenho, nem positivamente, nem negativamente. Ja no de 3B, as estratégias
trazem mais variagdes, inclusive com queda significativa ao adotar SL—SQL com reducao
de tabelas e colunas, indicando baixa capacidade do modelo em fazer schema-linking,
especialmente com colunas, e que faltar informagdes tem um impacto bem maior do que
fornecer informagdes irrelevantes.

W VEX (baseline)  WEM SQL-SQL (tables) S SQL-SQL (tables&columns) WM SL-SQL (tables) ®wB SL-SQL (tables&columns)

SPIDER-dev CNP)

0%
+38%
25%

9.6%

+30%

80

+75%
05%
05%

60

EX - all (%)

40

3 7 14 32 3 7 14 32
Parametros (Bilhdes) Parametros (Bilhdes)

Figura 6. Comparacao entre VEX, SQL-SQL e SL-SQL - Desempenho Geral (all)

Avaliando por nivel de dificuldade, para consultas easy, nenhuma estratégia trouxe
ganhos no CNPJ, enquanto no Spider, SQL-SQL e SL-SQL com reducdo apenas de tabe-
las, apresentaram pequenos ganhos. Como as consultas sao de nivel facil, ndo € necessario
resolver o problema em duas etapas, como ocorre nas estratégias com schema-linking. Ja
para consultas do tipo hard e extra hard, as estratégias de schema-linking, principalmente
SQL-SQL com filtragem de tabelas e colunas, foram mais eficazes, evidenciando que o
impacto das estratégias aumenta conforme cresce a complexidade da tarefa. Isso reforca a
importancia do schema-linking em cendrios mais desafiadores, nos quais a compreensao
da estrutura do banco se torna mais critica.

5.4. Discussao

Esta secdo discute a relagio custo—desempenho dos modelos da familia Qwen2.5 na tarefa
de Text-to-SQL, avaliada no benchmark Spider-Dev. Os pregos de inferéncia (USD por
IM tokens) foram obtidos na plataforma Together.ai’ e estdo sumarizados na Tabela 7.
Para o modelo de 32B parametros, consideramos a variante Qwen2.5 Coder 32B, Gnica
opc¢ao ofertada. Para os modelos de 0.5B, 1.5B e 3B, adotou-se o valor padrdo aplicado
pela plataforma aos demais modelos com até 4B parametros.

Os resultados apresentados nas Tabelas 5 e 6, combinados com os custos de infe-
réncia da Tabela 7, revelam que o modelo Qwen2.5-3B oferece o melhor compromisso
entre desempenho e custo. Com um valor de inferéncia de apenas $0,10 por milhdo de
tokens, o modelo alcanga 65,6% de EX geral, com desempenho expressivo inclusive em

"Disponivel em: together.ai/pricing. Acesso em maio/2025.
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consultas de dificuldade medium (72,9%). Tal resultado representa um avango significa-
tivo frente aos modelos menores, Qwen2.5-0.5B e Qwen2.5-1.5B, que compartilham o
mesmo custo de inferéncia, mas apresentam desempenho geral consideravelmente infe-
rior (27,6% e 43,1%, respectivamente).

A partir do Qwen2.5-7B, observa-se um ganho continuo de acuricia, especial-
mente nas categorias de maior complexidade, como hard e extra hard. Contudo, esses
avancos vém acompanhados de aumentos substanciais no custo: os modelos Qwen2.5-
14B e Qwen2.5-32B, por exemplo, atingem acuricia geral de 77,5% e 82,4%, respectiva-
mente, porém com custo de inferéncia oito vezes maior que o de Qwen2.5-3B. Embora
apresentem desempenho superior, sobretudo em tarefas mais desafiadoras, a razdo acu-
rdcia por délar decresce a medida que o modelo escala, refletindo o padrdo cldssico de
retornos decrescentes frequentemente observado na expansao de modelos de linguagem.

Esses resultados indicam que o modelo Qwen2.5-3B € particularmente adequado
para cendrios com restricdes de custo computacional ou operando em ambientes de borda.
Por outro lado, para aplicacdes criticas, nas quais a precisdo em consultas complexas é
imprescindivel, o uso de modelos maiores como o Qwen2.5-32B pode ser justificado,
mesmo frente ao custo significativamente mais elevado.

Considerando o custo por requisi¢ao individual na tarefa de Text-fo-SQL, com base
no dataset CNPJ tem-se em uma média de 2698 fokens para a etapa de schema-linking,
704 tokens para geracdo da consulta SQL (totalizando 3402 tokens). A partir disso, esti-
mamos os valores apresentados na Tabela 7. Observa-se que os modelos Qwen2.5-0.5B,
1.5B e 3B apresentam um custo por requisi¢cdo extremamente baixo (cerca de 0,00034
USD), o que reforca sua atratividade para aplicacOes de larga escala ou operando sob
restricdes orcamentarias. Em contrapartida, os modelos maiores, como Qwen2.5-14B e
Qwen2.5-32B, alcangcam um custo por requisi¢ao préximo a 0,003 USD, o que pode se
tornar significativo em cendrios de alto volume de requisicoes.

Tabela 7. Estimativas de custo por milhdo de tokens e por requisicao (3402 to-
kens para modelos Qwen2.5, com base nos precos da Together.ai (maio/2025)

Modelo Qwen2.5  Custo (USD/IM tokens)  Custo por requisicao (USD)

Qwen2.5-0.5B $0.10 $0.00034
Qwen2.5-1.5B $0.10 $0.00034
Qwen2.5-3B $0.10 $0.00034
Qwen2.5-7B $0.30 $0.00102
Qwen2.5-14B $0.80 $0.00272
Qwen2.5-32B $0.80 $0.00272

Caso se opte por realizar o deployment utilizando instancias da AWS com acele-
racdo por GPU, a andlise de custo-desempenho deve levar em conta ndo apenas a acuricia
e o custo por tfoken, mas também os requisitos de memoria e infraestrutura. Nos tes-
tes realizados com entradas de 2201 tokens e saidas de 50 tokens, observou-se que o
Qwen2.5-0.5B consome aproximadamente 0,56GB de VRAM, o Qwen2.5-1.5B 1,37GB,
0 Qwen2.5-3B 2,36GB, o Qwen2.5-7B 6,07GB, o0 Qwen2.5-14B 10,86GB e o0 Qwen2.5-
32B 20,95GB. Esses valores sao determinantes na escolha das instancias de inferéncia.

Instancias como a g4dn.xlarge,com 16GB de VRAM e custo de USD 0,316/h,
sdo capazes de suportar modelos de até 14B parametros, como o Qwen2.5-14B, desde que
a utilizacdo seja cuidadosamente gerenciada. Modelos menores, como os de 0.5B, 1.5B
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e 3B, consomem significativamente menos memdaria e permitem a execucao de multiplas
réplicas em uma unica GPU, maximizando a utilizacdo do recurso e reduzindo a laténcia
por requisi¢do. Para modelos como o Qwen2.5-32B, cujo consumo excede os 16GB, seria
necessdria a adogdo de instancias como a g5 .xlarge, com 24GB de memoéria GPU, ao
custo de USD 1,006/h.

E importante observar que, em cendrios de producio, outros fatores criticos devem
ser considerados além do uso de memoria de GPU. O consumo de CPU, uso de memoria
RAM, tempo de carregamento do modelo, laténcia de inferéncia e capacidade de para-
lelismo tém impacto direto na escalabilidade e na experiéncia do usudrio final. Nesses
contextos, modelos menores oferecem vantagens operacionais substanciais: além de exi-
girem menos recursos por instincia, eles possibilitam maior densidade de implantacao,
menor tempo de resposta € menor custo de manutencao.

Assim, mesmo sob a perspectiva de self-hosting, o Qwen2.5-3B permanece como
uma solu¢do vantajosa, equilibrando requisitos computacionais acessiveis, capacidade de
escalabilidade horizontal e desempenho competitivo na tarefa de 7ext-fo-SQL.

6. Conclusao

Este trabalho investigou a relagdo entre o tamanho de modelos da familia Qwen2.5 e
seu desempenho na tarefa de Zext-fo-SQL, com especial aten¢do ao custo de inferéncia
e a eficdcia de estratégias auxiliares, como o uso de exemplos de valores, fine-tuning
supervisionado e técnicas de schema-linking. Os resultados indicaram que essas estraté-
gias, sobretudo as que envolvem filtragem do esquema do banco de dados, sdo eficazes
para melhorar o desempenho, especialmente em modelos menores, nos quais intervengdes
mais sofisticadas tornam-se ainda mais relevantes.

A andlise também demonstrou que o modelo Qwen2.5-3B representa o melhor
ponto de equilibrio entre custo computacional e desempenho, atingindo bons resultados
mesmo em consultas de maior complexidade, com baixo custo por requisi¢do. Modelos
maiores, como 0 Qwen2.5-14B e o Qwen2.5-32B, apresentaram desempenho superior,
sobretudo em tarefas de maior dificuldade, mas o uso deles implica um custo significati-
vamente mais elevado.

Do ponto de vista da implantacdo, os modelos menores oferecem vantagens ope-
racionais importantes, como menor consumo de memoria, maior facilidade de escalabi-
lidade horizontal e menor custo de manutencdo, o que os torna especialmente adequados
para aplicacOes em larga escala ou com restricdes orcamentarias. Por outro lado, aplica-
coes criticas e sensiveis a precisdo podem justificar o uso de modelos maiores, mesmo
diante do aumento nos custos.

Como trabalhos futuros, propde-se explorar estratégias adaptativas que selecio-
nem dinamicamente o modelo ou a abordagem mais adequada com base na complexidade
da consulta, visando otimizar a relacdo entre custo e desempenho em tempo de execu-
cdo. Além disso, pretende-se avaliar o impacto das técnicas propostas em outros modelos
open-source de diferentes tamanhos, bem como testar seu desempenho em bancos de
dados em portugués, com perguntas formuladas em lingua portuguesa, inspirado na ini-
ciativa do trabalho [José and Cozman 2021]. Nesse contexto, destaca-se a intencdo de
explorar o estudo de caso do CNPJ, como forma de ampliar a aplicabilidade dos resulta-
dos em cendrios reais de uso no contexto brasileiro.

151



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

Referéncias

[Dettmers et al. 2023] Dettmers, T., Pagnoni, A., Holtzman, A., and Zettlemoyer, L. (2023).
QLoRA: Efficient Finetuning of Quantized LLMs. In Advances in Neural Information

Processing Systems 36: Annual Conference on Neural Information Processing Systems
2023, NeurIPS 2023.

[Dong et al. 2023] Dong, X., Zhang, C., Ge, Y., Mao, Y., Gao, Y., Chen, L., Lin, J., and
Lou, D. (2023). C3: Zero-shot Text-to-SQL with ChatGPT. ArXiv, abs/2307.07306.

[Gao et al. 2024] Gao, D., Wang, H., Li, Y., Sun, X., Qian, Y., Ding, B., and Zhou, J. (2024).
Text-to-SQL Empowered by Large Language Models: A Benchmark Evaluation. Proc.
VLDB Endow.

[Hong et al. 2024] Hong, Z., Yuan, Z., Zhang, Q., Chen, H., Dong, J., Huang, F., and Huang,
X. (2024). Next-Generation Database Interfaces: A Survey of LLM-based Text-to-
SQL. ArXiv, abs/2406.08426.

[Hu et al. 2022] Hu, E. J., Shen, Y., Wallis, P., Allen-Zhu, Z., Li, Y., Wang, S., Wang, L.,
and Chen, W. (2022). LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models. In
The Tenth International Conference on Learning Representations, ICLR 2022.

[José and Cozman 2021] José, M. and Cozman, F. (2021). mRAT-SQL+GAP: A Portuguese
Text-to-SQL Transformer. In Anais da X Brazilian Conference on Intelligent Systems,
BRACIS 2021.

[Li et al. 2024a] Li, H., Zhang, J., Liu, H., Fan, J., Zhang, X., Zhu, J., Wei, R., Pan, H., Li,
C., and Chen, H. (2024a). CodeS: Towards Building Open-source Language Models
for Text-to-SQL. Proc. ACM Manag. Data.

[Li et al. 2024b] Li, Z., Wang, X., Zhao, J., Yang, S., Du, G., Hu, X., Zhang, B., Ye, Y.,
Li, Z., Zhao, R., and Mao, H. (2024b). PET-SQL: A Prompt-Enhanced Two-Round
Refinement of Text-to-SQL with Cross-consistency. ArXiv, abs/2403.09732.

[Liu et al. 2024] Liu, X., Shen, S., L1, B., Ma, P, Jiang, R., Zhang, Y., Fan, J., Li, G., Tang,
N., and Luo, Y. (2024). A Survey of NL2SQL with Large Language Models: Where
are we, and where are we going? ArXiv, abs/2408.05109.

[Miranda and Campelo 2024] Miranda, B. and Campelo, C. E. C. (2024). How effective is
an LLM-based Data Analysis Automation Tool? A Case Study with ChatGPT’s Data
Analyst. In Anais do XXXIX Simpdsio Brasileiro de Bancos de Dados, SBBD 2024.

[Mohammadjafari et al. 2024] Mohammadjafari, A., Maida, A. S., and Gottumukkala, R.
(2024). From Natural Language to SQL: Review of LLM-based Text-to-SQL System:s.
ArXiv, abs/2410.01066.

[Oliveira et al. 2024] Oliveira, A., Nascimento, E., Pinheiro, J. a., Avila, C. V. S., Coelho,
G., Feijo, L., Izquierdo, Y., Garcia, G., Leme, L. A. P. P, Lemos, M., and Casanova,
M. A. (2024). Small, Medium, and Large Language Models for Text-to-SQL. In
Conceptual Modeling: 43rd International Conference, ER 2024.

[Pourreza and Rafiei 2024] Pourreza, M. and Rafiei, D. (2024). DTS-SQL: Decomposed
Text-to-SQL with Small Large Language Models. In Proceedings of the Findings of
the Association for Computational Linguistics: EMNLP 2024.

152



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

[Volvovsky et al. 2024] Volvovsky, S., Marcassa, M., and Panbiharwala, M. (2024). DFIN-
SQL: Integrating Focused Schema with DIN-SQL for Superior Accuracy in Large-
Scale Databases. ArXiv, abs/2403.00872.

[Wang et al. 2025] Wang, B., Ren, C., Yang, J., Liang, X., Bai, J., Chai, L., Yan, Z., Zhang,
Q., Yin, D., Sun, X,, and Li, Z. (2025). MAC-SQL: A Multi-Agent Collaborative
Framework for Text-to-SQL. In Proceedings of the 31st International Conference on
Computational Linguistics, COLING 2025.

[Xu et al. 2023] Xu, L., Xie, H., Qin, S.-Z. J., Tao, X., and Wang, F. L. (2023). Parameter-
Efficient Fine-Tuning Methods for Pretrained Language Models: A Critical Review
and Assessment. ArXiv, abs/2312.12148.

[Yang et al. 2024] Yang, S., Su, Q., Li, Z., L1, Z., Mao, H., Liu, C., and Zhao, R. (2024).
SQL-to-Schema Enhances Schema Linking in Text-to-SQL. In Database and Expert
Systems Applications - 35th International Conference, DEXA 2024.

[Yuetal. 2018] Yu, T., Zhang, R., Yang, K., Yasunaga, M., Wang, D., Li, Z., Ma, J., Li,
I., Yao, Q., Roman, S., Zhang, Z., and Radev, D. (2018). Spider: A Large-Scale
Human-Labeled Dataset for Complex and Cross-Domain Semantic Parsing and Text-
to-SQL Task. In Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, EMLP 2018.

[Zhang et al. 2024] Zhang, T., Chen, C., Liao, C., Wang, J., Zhao, X., Yu, H., Wang, J.,
Li, J., and Shi, W. (2024). SQLfuse: Enhancing Text-to-SQL Performance through
Comprehensive LLM Synergy. ArXiv, abs/2407.14568.

[Zhong et al. 2020] Zhong, R., Yu, T., and Klein, D. (2020). Semantic Evaluation for Text-
to-SQL with Distilled Test Suites. In Proceedings of the 2020 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing, EMNLP 2020.

153



