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Abstract. The Text-to-SQL task has progressed significantly with the emergence
of Large Language Models (LLMs), but its evaluation in Portuguese remains
limited. This work proposes a unified benchmark that combines four public da-
tabases from different domains and evaluates six distinct LLMs using Execution
Accuracy (EX) and Component Matching (CM) within a standardized experi-
mental protocol. The results indicate that, although models achieve over 70%
EX on Spider, the best performance on DATASUS is only 27.5%. The discre-
pancy between CM and EX also highlights limitations in compositional gene-
ralization. These findings suggest that isolated evaluations may overestimate
model capabilities and underscore the need for integrated, multi-domain bench-
marks.

Resumo. A tarefa Text-to-SQL tem avançado significativamente com o uso de
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs), mas sua avaliação em português
ainda é limitada. Este trabalho propõe um benchmark unificado que consolida
quatro bases públicas de diferentes domı́nios e avalia seis LLMs distintos a
partir das métricas EX e CM sob um protocolo experimental padronizado. Os
resultados mostram que, embora os modelos superem 70% de EX no Spider, o
melhor desempenho no DATASUS alcança apenas 27,5%. A discrepância entre
CM e EX também evidencia limitações de generalização composicional. Esses
resultados sugerem que avaliações isoladas podem superestimar a capacidade
dos modelos e destacam a necessidade de benchmarks integrados e multi-
domı́nio.

1. Introdução
A tarefa de Text-to-SQL tem avançado significativamente com o uso de Grandes Mo-
delos de Linguagem (LLMs, do inglês Large Language Models), permitindo a con-
versão de perguntas em linguagem natural em consultas SQL executáveis [Yu et al. 2018,
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Lei et al. 2025]. Apesar desse progresso, a avaliação desses sistemas permanece forte-
mente concentrada no idioma inglês e baseada em benchmarks isolados, como Spider
e BIRD [Li et al. 2023, Dou et al. 2023]. Embora amplamente utilizados, esses bench-
marks frequentemente não refletem a diversidade e a complexidade de cenários reais,
podendo levar a estimativas excessivamente otimistas do desempenho dos modelos.

No contexto do português, essa limitação é ainda mais pronunciada.
Trabalhos existentes concentram-se em bases especı́ficas ou domı́nios isolados
[Jose and Cozman 2023, Pedroso et al. 2025, Yamate et al. 2025, Moraes et al. 2025], di-
ficultando comparações consistentes e comprometendo a avaliação da capacidade de
generalização dos modelos. Mais criticamente, argumentamos que o principal gargalo
não é apenas a escassez de dados, mas a fragmentação dos protocolos experimentais: a
ausência de avaliações integradas que considerem múltiplas bases, modelos e nı́veis de
complexidade sob um mesmo padrão impede uma compreensão mais fiel do desempenho
real dos sistemas.

Neste trabalho, propomos uma avaliação sistemática e unificada da tarefa de
Text-to-SQL em português, baseada na consolidação de múltiplas bases de dados
e na comparação de diferentes LLMs sob um protocolo experimental padronizado.
Diferentemente de trabalhos anteriores, este benchmark unifica (i) múltiplos domı́nios
reais e sintéticos, (ii) um protocolo experimental homogêneo entre bases e (iii) uma
avaliação comparativa cross-domain sob condições controladas. Especificamente, nosso
objetivo é responder às seguintes questões de pesquisa (QPs): QP1) quais bases estão
disponı́veis e quais suas caracterı́sticas estruturais e semânticas? e QP2) qual é a
efetividade dos LLMs em diferentes cenários e nı́veis de complexidade?

Como primeira contribuição, consolidamos um benchmark unificado composto
por quatro bases públicas — Spider-pt (dev e test), text2SQL4PM e DATASUS (SIH/-
SUS) — abrangendo diferentes domı́nios, estruturas e nı́veis de dificuldade. Como
segunda contribuição, conduzimos uma avaliação sistemática de seis LLMs de código
aberto, incluindo modelos generalistas e especializados em código, utilizando métricas
complementares (acurácia de execução – EX e correspondência de componentes – CM)
sob um protocolo reprodutı́vel e controlado. Até onde temos conhecimento, este é o pri-
meiro trabalho a avaliar múltiplas bases de Text-to-SQL em português sob um protocolo
unificado, permitindo comparações diretas e controladas entre diferentes domı́nios.

Em resumo, nossos resultados revelam um gap substancial entre benchmarks
tradicionais e cenários reais. Enquanto modelos alcançam mais de 70% de acurácia
de execução no Spider, o melhor desempenho no DATASUS não ultrapassa 27.5%,
evidenciando limitações significativas de generalização e robustez semântica. Esse
resultado sugere que avaliações baseadas em benchmarks isolados podem superestimar
de forma sistemática a capacidade dos modelos em contextos reais.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma. A Seção 2 discute os
trabalhos relacionados. A Seção 3 descreve o processo de identificação e seleção dos
conjuntos de dados. A Seção 4 apresenta a metodologia adotada, incluindo modelos,
estratégias de prompting e métricas de avaliação. A Seção 5 apresenta e analisa os
resultados experimentais. Por fim, a Seção 6 apresenta as conclusões e direções para
trabalhos futuros.
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2. Trabalhos Relacionados
O desenvolvimento de benchmarks é fundamental para o avanço da tarefa Text-to-SQL,
pois permite avaliar de forma sistemática a capacidade dos modelos em gerar consultas
SQL a partir de linguagem natural [Gao et al. 2024]. Em inglês, benchmarks como
Spider [Yu et al. 2018] e BIRD [Li et al. 2023] estabeleceram protocolos padronizados
que viabilizam comparações consistentes entre modelos e nı́veis de complexidade.

Em contraste, no contexto do português, o ecossistema permanece fragmentado.
Embora existam iniciativas multilı́ngues [Pham et al. 2025], a avaliação de sistemas
Text-to-SQL em português ainda carece de diversidade de bases e, principalmente, de
padronização experimental, dificultando comparações diretas entre estudos.

Uma linha de trabalho adapta benchmarks consolidados para o português,
principalmente via tradução do Spider. José e Cozman [José and Cozman 2021,
Jose and Cozman 2023] traduziram as partições de treino e desenvolvimento, enquanto
Pedroso et al. [Pedroso et al. 2025] disponibilizaram a partição de teste. Esses esforços
permitiram estudos comparativos, como [de Carvalho et al. 2025], que mostram desem-
penho consistentemente inferior em português e ganhos associados a modelos maiores
e treinamento multilı́ngue. No entanto, essas abordagens herdam limitações do próprio
Spider, como baixa representatividade de cenários reais e menor complexidade estrutural
[Lei et al. 2025], além de frequentemente adotarem protocolos experimentais distintos.

Em paralelo, outros trabalhos exploram bases mais próximas de cenários reais,
como DATASUS [Moraes et al. 2025], Funarte [Petrola and Franco 2025], censo educa-
cional [Fróes and Braghetto 2025] e dados do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
(INEP) [Centenaro 2025]. Embora avancem em realismo, essas iniciativas são tipica-
mente restritas a domı́nios especı́ficos e avaliadas de forma isolada, sem integração entre
bases, modelos e protocolos.

Dessa forma, a literatura atual se organiza em duas vertentes complementares,
porém desconectadas: (i) benchmarks traduzidos, que favorecem comparabilidade mas
carecem de realismo, e (ii) bases de domı́nio especı́fico, que aumentam a representati-
vidade mas comprometem a comparabilidade. A ausência de uma avaliação integrada
que concilie esses aspectos limita a compreensão do desempenho real dos modelos. Este
trabalho endereça essa lacuna ao consolidar múltiplas bases de diferentes domı́nios em
um benchmark unificado e ao avaliar, sob um protocolo padronizado, diferentes LLMs,
permitindo uma análise comparativa mais abrangente e realista.

3. Processo de Identificação e Seleção das Bases de Dados
A partir de uma revisão da literatura, identificamos e selecionamos bases utilizadas
em estudos prévios, adotando como critérios: disponibilidade pública dos dados e
anotações SQL, diversidade de domı́nio e viabilidade experimental. Bases como
Funarte [Petrola and Franco 2025], Censo Educacional [Fróes and Braghetto 2025] e
INEP [Centenaro 2025] foram excluı́das por não estarem publicamente disponı́veis para
download no momento da realização dos experimentos. Como resultado e resposta
à nossa QP1: Quais bases de dados estão disponı́veis e quais suas caracterı́sticas
estruturais e semânticas?, consolidamos e analisamos quatro conjuntos de dados:
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Spider-pt (dev1 e test2) [Jose and Cozman 2023, Pedroso et al. 2025], text2SQL4PM
[Yamate et al. 2025]3 e DATASUS (SIH/SUS) [Moraes et al. 2025]4.

3.1. Bases de Dados

A Tabela 3.1 apresenta uma visão comparativa das bases selecionadas, incluindo domı́nio,
volume de pares pergunta-SQL, número de bancos de dados, número de tabelas por banco
de dados e número de palavras por pergunta em linguagem natural.

Base de Dados Contexto # Pares NL-SQL # BDs # Méd. tab. # Méd. pal.

Spider-pt (dev) Tradução do fold dev do Spider 1.0 1034 20 4,00 ±2,50 14,04 ± 4,93

Spider-pt (test) Tradução do fold test do Spider 1.0 2147 40 4,50 ± 2,88 14,41 ± 4,91

text2SQL4PM Registros de pagamentos e requeri-
mentos

1655 1 6,00 ±0,0 15,84 ± 6,98

DATASUS (SIH/SUS) Dados de hospitalizações 51 1 15,00 ±0,00 16,25 ± 13,75

Tabela 1. Bases de dados de Text-to-SQL português.

As bases apresentam diferenças relevantes em termos de representatividade
e complexidade. O Spider-pt corresponde a versões traduzidas de um benchmark
amplamente utilizado, preservando sua estrutura original. Em contraste, text2SQL4PM e
DATASUS refletem cenários mais próximos de aplicações reais, com maior especificidade
de domı́nio. Destaca-se que o DATASUS é o único conjunto de dados inteiramente
em português, enquanto os demais combinam perguntas em português com esquemas
ou conteúdos em inglês. Essa escolha pode favorecer modelos com maior exposição ao
inglês, potencialmente subestimando desafios especı́ficos da lı́ngua portuguesa.

A Figura 1 ilustra a distribuição dos nı́veis de dificuldade das consultas em cada
base de dados, evidenciando variações na complexidade entre os cenários considerados.

Figura 1. Distribuição dos nı́veis de dificuldade por base de dados.

1https://huggingface.co/datasets/Marchanjo/spider-pt
2https://huggingface.co/datasets/Boakpe/spider-test-portuguese
3https://github.com/pm-usp/text-2-sql
4https://github.com/DAVINTLAB/DATASUSAnalytics
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As consultas são classificadas em quatro nı́veis de dificuldade (fácil, média, difı́cil
e extra-difı́cil), com base na complexidade estrutural das queries, incluindo número
de operações, junções e subconsultas [Yu et al. 2018, Yamate et al. 2025]. No caso do
text2SQL4PM, há ainda uma classe adicional (“Não classificada”) para consultas com
construções não contempladas no critério original do Spider. A Tabela 2 apresenta um
exemplo aleatório de consulta para cada nı́vel de dificuldade.

Por fim, observamos heterogeneidade significativa nos protocolos experimen-
tais adotados nos trabalhos originais. Enquanto Spider-pt e text2SQL4PM utilizam
configurações mais simples, o DATASUS explora abordagens mais complexas, incluindo
estratégias de prompting e agentes. Além disso, há variação no conjunto de modelos ava-
liados em cada estudo, o que reforça a dificuldade de comparação direta entre resultados,
motivando a necessidade de uma avaliação unificada.

Dificuldade Pergunta SQL

Fácil Qual o número de carros com
mais de 4 cilindros?

SELECT COUNT(*)
FROM cars data
WHERE cylinders > 4

Média Para cada estádio, quantos con-
certos existem?

SELECT T2.name, COUNT(*)
FROM concert AS T1 JOIN stadium AS T2
ON T1.stadium id = T2.stadium id
GROUP BY T1.stadium id

Difı́cil Quantos paı́ses da europa pos-
suem pelo menos 3 fabricantes
de carros?

SELECT T1.country name
FROM countries AS T1 JOIN continents
AS T2 ON T1.continent = T2.cont id
JOIN car makers AS T3 ON
T1.country id = T3.country
WHERE T2.continent = ’Europe’
GROUP BY T1.country name
HAVING COUNT(*) >= 3

Extra-difı́cil Qual a expectativa de vida média
para paı́ses onde o inglês não é o
idioma oficial?

SELECT AVG(life expectancy)
FROM country
WHERE name NOT IN

(SELECT T1.name
FROM country AS T1 JOIN
country language AS T2
ON T1.code = T2.country code
WHERE T2.language = ”English”
AND T2.is official = ”T”)

Não classificada Quais eventos possuem custo di-
ferente de nulo?

SELECT *
FROM event log
WHERE cost IS NOT NULL

Tabela 2. Exemplos de consultas por nı́vel de dificuldade.

4. Metodologia
Detalhes relativos à metodologia proposta para realização deste estudo, incluindo proto-
colo experimental e métricas para avaliação comparativa, são apresentados a seguir.
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4.1. Bases de Dados e Modelos

Consideramos em nossos experimentos todas as bases de dados do benchmark proposto -
Spider (dev), Spider (test), DATASUS (SIH/SUS) e text2SQL4PM - descritas na Seção 3.

Para a seleção dos modelos, foram analisados os resultados reportados em cada
um dos artigos que propuseram as bases de dados utilizadas [Jose and Cozman 2023,
Pedroso et al. 2025, Yamate et al. 2025, Moraes et al. 2025], identificando os três me-
lhores modelos para o português em cada trabalho. Desse conjunto, sele-
cionamos apenas os modelos de código aberto, o que resultou na seguinte
lista: Qwen2.5-Coder-7B-Instruct, Qwen2.5-Coder-14B-Instruct e Qwen2.5-Coder-32B-
Instruct [Hui et al. 2024]; Qwen2.5-32B-Instruct [Qwen Team 2025]; e Llama-3.1-8B-
Instruct [Grattafiori et al. 2024]. Para aumentar a abrangência da avaliação, incluı́mos
também o llama-3-sqlcoder-8b5, um modelo fine-tunado especificamente para a tarefa de
Text-to-SQL. Ao todo, foram avaliados 6 modelos de LLMs, constituindo uma seleção di-
versificada que cobre diferentes famı́lias, escalas de parâmetros e perfis de especialização.
Essa seleção busca equilibrar desempenho reportado, diversidade de arquiteturas e esca-
las, e disponibilidade de modelos de código aberto.

Todos os modelos foram carregados com quantização de 4 bits (NF4)
[Dettmers et al. 2023] em bfloat16, por meio da biblioteca BitsAndBytes6, visando vi-
abilizar a execução em GPUs com diferentes capacidades de memória. A geração das
consultas SQL foi realizada utilizando greedy decoding, estratégia na qual o modelo sele-
ciona deterministicamente o token de maior probabilidade a cada passo de decodificação
[Song et al. 2025]. Essa escolha é motivada por evidências recentes de que o greedy de-
coding supera métodos baseados em amostragem (sampling) na maioria das tarefas ava-
liadas, com impacto particularmente expressivo em tarefas de raciocı́nio e geração de
código [Song et al. 2025]. Além do melhor desempenho, essa estratégia garante a repro-
dutibilidade total dos resultados, uma vez que a mesma entrada sempre produz a mesma
saı́da. Os experimentos foram conduzidos em máquinas equipadas com GPUs NVIDIA
RTX A6000 (48 GB), RTX 4090 (24 GB) e RTX 5090 (32 GB). Como a decodificação é
determinı́stica e os modelos são carregados com a mesma configuração de quantização, a
variação de hardware não afeta os resultados obtidos.

4.2. Estratégia de Prompting

Para todos os modelos, foi adotada uma abordagem zero-shot, na qual o modelo recebe
apenas o esquema do banco de dados e a pergunta do usuário, sem exemplos de pares
pergunta-SQL. A Figura 2 apresenta um exemplo do prompt utilizado; para fins de
ilustração, apresentamos apenas o esquema de 2 tabelas do banco de dados, porém no
cenário real o esquema completo de todas as tabelas é enviado no prompt. Optamos
por utilizar o prompt em inglês, mesmo com perguntas em português, seguindo a
prática adotada em trabalhos anteriores [de Carvalho et al. 2025], dado que os LLMs
avaliados foram predominantemente pré-treinados em inglês e tendem a responder melhor
a instruções nesse idioma.

5https://huggingface.co/defog/llama-3-sqlcoder-8b
6https://github.com/bitsandbytes-foundation/bitsandbytes
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Exemplo de prompt

[System]:
You are an expert SQL assistant. Given the database schema below, write a single
valid SQL query that answers the user’s question. Return ONLY the SQL query,
without explanations or markdown.

### Schema
CREATE TABLE admissions (id INTEGER, hospital id INTEGER, patient age INTEGER,
diagnosis code VARCHAR, ...);
CREATE TABLE hospital (id INTEGER, name VARCHAR, city VARCHAR, ...);

[User]:
Quantas internações ocorreram em Porto Alegre em 2020?

Figura 2. Exemplo de prompt utilizado na abordagem zero-shot.

4.3. Métricas de Avaliação

A avaliação dos modelos é conduzida por meio de duas métricas complementares,
amplamente utilizadas na literatura de Text-to-SQL:

i) Acurácia de Execução (EX) [Pedroso et al. 2025], que compara o resultado da
execução da consulta SQL gerada pelo modelo com o resultado da consulta de referência
(gold). Uma predição é considerada correta se ambas as execuções retornam o mesmo
conjunto de resultados. Essa métrica é robusta a variações sintáticas válidas, uma vez que
consultas SQL diferentes podem produzir o mesmo resultado.

ii) Correspondência de Componentes (CM) [Moraes et al. 2025], que avalia a corres-
pondência entre os componentes individuais da consulta gerada e da consulta de re-
ferência, considerando cláusulas como SELECT, WHERE, GROUP BY, ORDER BY,
entre outras. De forma geral, valores mais altos para ambas as métricas indicam melhor
desempenho dos modelos.

5. Resultados Experimentais
Nesta seção, apresentamos os resultados experimentais que respondem à QP2: Qual é a
efetividade dos LLMs na tarefa Text-to-SQL em português em diferentes bases e cenários?
Nosso objetivo é analisar não apenas quais modelos apresentam melhor desempenho, mas
também como esse desempenho varia em função do domı́nio e da complexidade das bases.

5.1. Resultados Agregados

A Tabela 3 apresenta os resultados de CM e EX para os seis modelos avaliados nas quatro
bases do benchmark. Embora a tabela também inclua EX por nı́vel de dificuldade, nesta
seção focamos nos valores agregados; a análise por dificuldade é discutida na Seção 5.2.

De forma geral, os modelos da famı́lia Qwen2.5 dominam o desempenho,
alcançando os maiores valores de CM e EX em todas as bases. Em contraste,
os modelos baseados em Llama, incluindo o SQLCoder-8B, apresentam desempenho
consistentemente inferior. Entre todos os modelos, o Qwen2.5-Coder-32B se destaca
como o mais efetivo, liderando em EX em 3 das 4 bases e em CM em 1 delas.

A comparação entre modelos especializados em código e suas versões generalistas
de mesmo porte indica ganhos consistentes decorrentes da especialização. Por exemplo,
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modelo
CM EX EX
Total Total Fácil Média Difı́cil Extra-Difı́cil Não Avaliada

DATASUS (SIH/SUS)
Qwen2.5-Coder-32B-Instruct 57.6% 23.5% 58.8% 10.5% 0.0% - -
Qwen2.5-Coder-14B-Instruct 58.7% 27.5% 64.7% 10.5% 6.7% - -
Qwen2.5-Coder-7B-Instruct 56.7% 23.5% 64.7% 5.3% 0.0% - -
Qwen2.5-32B-Instruct 51.1% 19.6% 47.1% 10.5% 0.0% - -
Llama-3.1-8B-Instruct 50.7% 13.7% 35.3% 5.3% 0.0% - -
llama-3-sqlcoder-8b 50.3% 17.6% 52.9% 0.0% 0.0% - -

spider (test)
Qwen2.5-Coder-32B-Instruct 57.1% 70.7% 89.4% 74.5% 67.9% 50.3% -
Qwen2.5-Coder-14B-Instruct 56.3% 69.7% 91.3% 73.3% 65.9% 48.1% -
Qwen2.5-Coder-7B-Instruct 55.5% 65.2% 87.5% 70.0% 63.5% 39.1% -
Qwen2.5-32B-Instruct 58.0% 68.2% 87.1% 71.2% 69.1% 46.0% -
Llama-3.1-8B-Instruct 54.5% 59.7% 81.4% 64.1% 57.3% 35.7% -
llama-3-sqlcoder-8b 42.8% 42.5% 69.6% 43.7% 38.8% 20.3% -

spider (dev)
Qwen2.5-Coder-32B-Instruct 59.7% 65.6% 86.5% 69.2% 64.2% 39.2% -
Qwen2.5-Coder-14B-Instruct 57.4% 65.3% 86.0% 69.5% 62.3% 39.2% -
Qwen2.5-Coder-7B-Instruct 57.8% 59.9% 86.0% 62.9% 60.4% 28.2% -
Qwen2.5-32B-Instruct 58.1% 63.4% 87.8% 67.6% 59.1% 34.8% -
Llama-3.1-8B-Instruct 55.2% 56.5% 82.0% 58.9% 56.0% 27.3% -
llama-3-sqlcoder-8b 43.5% 40.8% 71.6% 42.0% 32.7% 14.1% -

text2SQL4PM
Qwen2.5-Coder-32B-Instruct 70.6% 54.4% 78.3% 53.2% 49.4% 53.6% 39.2%
Qwen2.5-Coder-14B-Instruct 69.7% 54.1% 77.6% 52.3% 55.4% 53.6% 35.9%
Qwen2.5-Coder-7B-Instruct 66.5% 47.6% 66.8% 44.8% 52.6% 52.6% 30.4%
Qwen2.5-32B-Instruct 72.5% 54.1% 77.6% 52.9% 61.4% 53.6% 30.4%
Llama-3.1-8B-Instruct 66.0% 53.5% 69.9% 50.0% 70.1% 64.9% 30.4%
llama-3-sqlcoder-8b 59.4% 35.5% 48.1% 35.2% 37.5% 28.9% 25.2%

Tabela 3. Resultados de CM e EX dos LLMs nos diferentes conjuntos de dados.
EX é separado por dificuldade; “-” indica ausência desse nı́vel. Negrito marca o
melhor resultado por base.

o Qwen2.5-Coder-32B supera sua versão generalista (Qwen2.5-32B) em EX no Spider
(test) (70.7% vs. 68.2%), Spider (dev) (65.6% vs. 63.4%) e no DATASUS (23.5%
vs. 19.6%), além de apresentar desempenho semelhante no text2SQL4PM. No entanto,
esse comportamento não se repete na famı́lia Llama, onde o SQLCoder-8B não supera
o Llama-3.1-8B, sugerindo que ganhos de especialização dependem fortemente da
qualidade do modelo base [Grattafiori et al. 2024].

Em termos de escala, observa-se uma tendência geral de melhoria de desempenho
com o aumento do número de parâmetros. A principal exceção ocorre no DATASUS
(SIH/SUS), onde o Qwen2.5-Coder-14B supera o modelo de 32B (EX: 27.5% vs.
23.5%), indicando que modelos menores podem apresentar melhor adaptação em cenários
especı́ficos e mais desafiadores.

Os resultados evidenciam também uma diferença consistente entre as métricas de
Correspondência de Componentes (CM) e Acurácia de Execução (EX) em todos os mo-
delos e bases. Enquanto os valores de CM frequentemente superam 55%, os valores de
EX são substancialmente inferiores, especialmente em bases mais complexas como o DA-
TASUS. Esse padrão indica que os modelos conseguem identificar corretamente compo-
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nentes individuais da consulta, mas falham na sua composição em consultas executáveis,
evidenciando limitações de generalização composicional, isto é, a capacidade de combi-
nar corretamente componentes conhecidos em estruturas não vistas durante o treinamento
[Gan et al. 2022].

Por fim, observamos um gap expressivo entre bases tradicionais e cenários
reais. Enquanto os modelos alcançam até 70.7% de EX no Spider, o melhor resultado no
DATASUS não ultrapassa 27.5%, representando uma queda relativa superior a 60%. Esse
resultado indica que o desempenho medido em benchmarks tradicionais não se transfere
diretamente para contextos reais.

Essa discrepância pode ser explicada por três fatores principais: (i) maior
complexidade estrutural no DATASUS, com média de 15 tabelas por banco (vs. 5–6 nas
demais bases), aumentando a dificuldade de junções; (ii) presença de vocabulário técnico
de domı́nio, que dificulta o alinhamento semântico entre pergunta e esquema; e (iii)
uso integral do português no esquema e nos dados, contrastando com o pré-treinamento
predominantemente em inglês dos modelos. Em contraste, o Spider apresenta esquemas
mais simples e menos representativos de cenários reais [Lei et al. 2025], o que pode levar
a estimativas excessivamente otimistas de desempenho.

5.2. Análise Por Dificuldade
A partir da análise dos resultados da Tabela 3 sob a perspectiva da dificuldade das
consultas, observa-se uma degradação sistemática de desempenho à medida que a
complexidade aumenta. Esse comportamento é consistente em todas as bases, mas
particularmente acentuado em cenários mais desafiadores. No Spider (dev), por exemplo,
o melhor modelo (Qwen2.5-Coder-32B) apresenta queda de 86.5% em consultas fáceis
para 39.2% nas extra-difı́ceis. No DATASUS (SIH/SUS), essa degradação é ainda mais
severa: o melhor modelo (Qwen2.5-Coder-14B) cai de 64.7% para apenas 6.7%.

Embora essa tendência seja esperada — dado que o aumento de dificuldade
implica maior número de operações SQL, junções e subconsultas —, os resultados
indicam que a degradação é desproporcional, especialmente em bases reais. Esse
comportamento reforça a evidência já observada na análise agregada: os modelos
são capazes de identificar componentes individuais das consultas, mas falham em sua
composição correta. Pequenas inconsistências estruturais, como erros em condições de
junção ou filtros mal posicionados, são suficientes para invalidar a execução da consulta,
evidenciando limitações de generalização composicional.

Ao analisar os resultados por faixa de dificuldade, o DATASUS (SIH/SUS) se
destaca como o cenário mais desafiador em todos os nı́veis. Mesmo nas consultas fáceis,
o melhor resultado de EX não ultrapassa 64.7%, enquanto nas demais bases valores
superiores a 78% são alcançados. À medida que a dificuldade aumenta, essa diferença
se amplia significativamente: nenhum modelo ultrapassa 10.5% de EX na dificuldade
média, e praticamente não há acertos em consultas difı́ceis. Esses resultados indicam
que a dificuldade das consultas no DATASUS não decorre apenas da estrutura SQL,
mas também de fatores adicionais, como maior complexidade do esquema e vocabulário
técnico de domı́nio, que tornam o alinhamento semântico mais desafiador.

A comparação entre modelos generalistas e especializados em código reforça
esse diagnóstico. Embora modelos da famı́lia Qwen2.5-Coder apresentem desempenho
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superior na maioria dos cenários, seus ganhos diminuem significativamente em consultas
mais complexas e em bases mais desafiadoras. Isso sugere que a especialização em código
melhora a geração estrutural, mas não resolve o principal gargalo da tarefa: o alinhamento
entre linguagem natural, esquema e contexto de domı́nio.

Em conjunto, esses resultados mostram que os modelos atuais são mais eficazes
em resolver aspectos locais da tarefa do que em realizar raciocı́nio estruturado completo.
Esse padrão reforça a necessidade de avanços em raciocı́nio composicional e robustez
semântica, além de destacar a importância de avaliações em múltiplos domı́nios para
capturar de forma mais realista as limitações dos modelos.

5.3. Discussão e Principais Insights

A partir dos resultados, destacamos três implicações centrais para a tarefa Text-to-SQL
em português:

1. Avaliações em benchmarks tradicionais superestimam desempenho. Obser-
vamos um gap substancial entre cenários tradicionais e reais: enquanto modelos
alcançam mais de 65% de EX no Spider, o melhor resultado no DATASUS não
ultrapassa 27.5%. Essa queda superior a 60% indica que avaliações baseadas em
benchmarks isolados podem superestimar sistematicamente a capacidade dos mo-
delos, reforçando a necessidade de benchmarks multi-domı́nio.

2. O principal gargalo é a generalização composicional. A diferença consistente
entre CM e EX mostra que os modelos identificam corretamente componentes in-
dividuais das consultas, mas falham em sua composição em consultas executáveis.
Isso indica que o desafio central não está na geração sintática de SQL, mas na ca-
pacidade de combinar corretamente múltiplos elementos em estruturas mais com-
plexas.

3. Especialização em código é insuficiente em cenários reais. Modelos especia-
lizados, como Qwen2.5-Coder, apresentam ganhos consistentes em geração es-
trutural, mas esses ganhos diminuem em bases mais complexas. Isso sugere que
o fator limitante passa a ser o alinhamento semântico entre linguagem natural e
esquema, especialmente em domı́nios com vocabulário técnico.

Em conjunto, esses resultados mostram que cenários reais permanecem um desafio
em aberto. Avanços futuros dependem não apenas de modelos mais capazes, mas de
melhor adaptação a domı́nio e de mecanismos que favoreçam raciocı́nio estruturado.
Essas descobertas indicam que o avanço da tarefa depende menos de ganhos incrementais
em modelos e mais de abordagens que promovam alinhamento semântico robusto e
raciocı́nio composicional em cenários reais.

6. Conclusão e Trabalhos Futuros
Este trabalho apresentou a primeira avaliação sistemática e unificada da tarefa de Text-
to-SQL em português sob uma perspectiva multi-domı́nio, endereçando duas limitações
centrais da literatura: a fragmentação das bases de dados disponı́veis e a ausência de
protocolos experimentais comparáveis. Ao consolidar diferentes cenários em um único
benchmark e adotar um protocolo padronizado de avaliação, este estudo permite, pela
primeira vez, uma análise controlada do desempenho de LLMs em contextos diversos.
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Como primeira contribuição (QP1), construı́mos um benchmark unificado a partir
de quatro conjuntos de avaliação — Spider-pt (dev e test), text2SQL4PM e DATASUS
(SIH/SUS) — cobrindo diferentes domı́nios, nı́veis de complexidade e caracterı́sticas
estruturais. Essa consolidação evidencia que a tarefa de Text-to-SQL em português não
é homogênea, mas fortemente dependente do domı́nio, da estrutura do esquema e do
alinhamento linguı́stico.

Como segunda contribuição (QP2), realizamos uma avaliação sistemática de seis
LLMs de código aberto sob um protocolo experimental controlado. Os resultados indicam
a dominância dos modelos da famı́lia Qwen2.5, com destaque para o Qwen2.5-Coder-
32B, e confirmam que a especialização em código contribui para a geração estrutural
de consultas. No entanto, mostramos que esses ganhos são limitados em cenários mais
complexos, evidenciando que avanços arquiteturais ou de escala não são suficientes para
resolver o problema em sua totalidade.

A principal descoberta deste trabalho é a identificação de um gap substancial
e sistemático entre benchmarks tradicionais e cenários reais. Enquanto modelos
alcançam mais de 65% de EX no Spider, o desempenho no DATASUS não ultrapassa
27.5%, representando uma queda relativa superior a 60%. Esse resultado demonstra
que avaliações baseadas em benchmarks isolados podem superestimar significativamente
a capacidade dos modelos, especialmente em contextos reais caracterizados por maior
complexidade estrutural e vocabulário de domı́nio.

Além disso, nossos resultados mostram que os modelos atuais são significati-
vamente mais eficazes em identificar componentes isolados das consultas do que em
compô-los corretamente em estruturas executáveis. Essa discrepância entre CM e EX
evidencia que o principal gargalo da tarefa não está na geração sintática de SQL, mas na
generalização composicional e no alinhamento semântico entre linguagem natural e es-
quemas complexos. Em outras palavras, o desafio central da tarefa é menos sobre “gerar
SQL” e mais sobre “compreender e estruturar corretamente a informação”.

Em conjunto, esses achados indicam que o avanço da tarefa de Text-to-SQL em
português depende não apenas de modelos mais capazes, mas de avaliações mais realistas
e de abordagens que promovam melhor adaptação a domı́nio e raciocı́nio estruturado.
Nesse sentido, este trabalho reforça a importância de benchmarks multi-domı́nio como
ferramenta essencial para medir progresso de forma confiável.

Este estudo apresenta algumas limitações. A avaliação foi conduzida sob
uma única configuração de prompting (zero-shot) e decodificação determinı́stica, não
explorando estratégias como few-shot ou chain-of-thought, que podem impactar o
desempenho dos modelos. Além disso, não incluı́mos modelos proprietários de última
geração, como GPT-4 ou Gemini, que têm apresentado resultados superiores em trabalhos
recentes. Por fim, o tamanho reduzido de algumas bases, como o DATASUS, pode
introduzir maior variabilidade nas estimativas de desempenho. Ainda assim, acreditamos
que o protocolo adotado oferece uma base sólida, reprodutı́vel e comparável para análises
sistemáticas.

Como trabalhos futuros, pretendemos expandir o benchmark com novas bases em
português, incluindo domı́nios como educação e finanças, além de avaliar modelos pro-
prietários e investigar o impacto de estratégias mais avançadas de prompting e raciocı́nio.
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Além disso, planejamos conduzir avaliações qualitativas para um entendimento aprofun-
dado dos erros dos modelos. Mais amplamente, esperamos que este trabalho contribua
para o desenvolvimento de avaliações mais rigorosas e para uma compreensão mais rea-
lista das limitações atuais dos sistemas Text-to-SQL em cenários do mundo real.

Uso de Inteligência Artificial
Este trabalho utilizou os modelos Claude, ChatGPT e Gemini para revisão gramatical e
tradução do resumo para o inglês, com supervisão e revisão dos autores.
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